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OZET

SINYAL iSLEME VE MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI iLE
DONEN MAKINELERDE TiTRESIM SINYALLERINDEN ARIZA
ANALIZIi VE TESPITI
YUKSEK LiSANS TEZI
HUSEYIN CANBAZ
BOLU ABANT IZZET BAYSAL UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI: DOC. DR. KEMAL POLAT)

BOLU, AGUSTOS - 2019

Bu tez c¢alismasinda, endiistride siklikla kullanilan CNC makinesinin
matkap ucunda meydana gelen hatalarin tespitine yonelik caligmalar
gerceklestirilmistir. Uretimde kullanilan her makine igin zamanla arizalanma
kacinilmazdir. Arizalar1 meydana gelmeden once tahmin edebilmek hem insan
giicli kaybinin hem de yliksek miktarlardaki onarim maliyetinin olugmasina engel
olur. Bu sebeple, makinelerde olusan hatalar1 analiz edebilmek uzun yillardir
uygulanan popiiler bir konudur.

Daha oOnce yapilan c¢alismalar incelendiginde, makinelerin ¢alisma
kosullarinda alinan gerilim, akim, sicaklik ve titresim gibi nicelikler
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, CNC makinesinin ¢alismasi esnasinda alinan
titresim sinyallerini igeren veri kiimesi kullanilmistir. Hatalar teshis edebilmek
i¢in, ham titresim sinyallerinden ozellikler ¢ikarilmistir. Ozellik ¢ikarma islemi,
biiylik miktarda veri igerisinden degerli olan az miktardaki veriyi elde etmeyi
saglamaktadir. Bu baglamda zaman alani, frekans alani, zaman-frekans alani ve
bu alanlarin birlesimi olmak iizere 4 alanda 6zellikler elde edilmistir. Ozellik
¢ikarma isleminden sonra, normalizasyon islemi uygulanmistir. Bu sekilde farklh
degerlere sahip Ozelliklerin aym1 anda verimli bir sekilde islenebilmesi
saglanmistir. Normalizasyon isleminden sonra, Uzun-Kisa Donem Hafiza yapisi
ve c¢esitli derin Ogrenme katmanlar1 kullanilarak smiflandirma  islemi
gerceklestirilmistir.

Yapilan igslemler sonucunda %99,53 dogruluk orani elde edilmistir. Alinan
dogruluk oraninin karsilastirmasini yapabilmek icin, bu alanda ¢ok tercih edilen
Destek Vektor Makineleri kullanilmistir.

Bu caligma ile, bu alanda daha 6nce kullanilmayan Uzun-Kisa Dénem
Hafiza yapisi ile donen makinelerde hata analizi yapilabilecegi gosterilmektedir.
Ek olarak, olusturulan yapay sinir agina farkli katmanlar eklemenin sonuca
etkileri gosterilmektedir.

ANAHTAR KELIMELER: UKDH, TSA, Dénen makineler, Hata teshisi, Cok
katmanl1 yapay sinir aglari



ABSTRACT

FAULT ANALYSIS AND DETECTION FROM VIBRATION SIGNALS IN
ROTATING MACHINES WITH SIGNAL PROCESSING AND MACHINE
LEARNING METHODS
MSC THESIS
HUSEYIN CANBAZ
BOLU ABANT IZZET BAYSAL UNIVERSITY GRADUATE SCHOOL OF
NATURAL AND APPLIED SCIENCES
DEPARTMENT OF ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR: ASSOC. PROF. KEMAL POLAT)

BOLU, AUGUST 2019

In this thesis, studies were carried out to determine the faults occurring at
the drill bit end of the CNC machine, which is frequently used in the industry.
Failure is inevitable for each machine used in production. Prediction of failures
before they occur prevents both loss of manpower and high cost of repair. For this
reason, analyzing faults in machines is a popular subject that has been applied for
many years.

When the previous studies are examined, the quantities such as voltage,
current, temperature and vibration taken under the working conditions of the
machines are used. In this study, a dataset containing the vibration signals
measured during the operation of the CNC machine is used. In order to diagnose
faults, the features have been extracted of the raw vibration signals. The feature
extraction process allows obtaining a small amount of data which is valuable from
a large amount of data. In this context, features were obtained in 4 areas which
are: time domain, frequency domain, time-frequency domain and the combination
of these. After feature extraction, normalization was performed. In this way, the
features with different values can be processed efficiently at the same time. After
the normalization process, the Long-Short Term Memory structure and various
deep learning layers were realized.

As a result of the transactions 99,53% accuracy rate was obtained. In order
to compare the obtained accuracy rate Support Vector Machines were used
because of Support Vector Machines are frequently used in this area.

In this study, it is shown that fault analysis can be performed on machines
with Long-Short Term Memory structure which is not so used in this field. In
addition, the effects of adding different layers to the generated artificial neural
network are shown.

KEYWORDS: LSTM, RNN, Rotating machines, Fault diagnosis, Multilayer
artificial neural networks
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1. GIRIS

Teknoloji ve bilimdeki gelismeler ile birlikte, modern endiistride kullanilan
mekanik sistemler her zamankinden daha fonksiyonel ve daha karmasik hale
gelmigtir. Donen makineler ise bu sistemin vazgecilmez bir pargasidir. Hemen
hemen her alanda kullanilan donen makinelerin arizalanmasi, veriminin diigmesi
veya kisa bir siireligine bile olsa duraksamasi iiretim siirecine ¢ok agir hasarlar
verebilmektedir. Bu sebeple donen makinelerde hata analizi, sistem tasarimi ve

bakiminda en dnemli konulardan biridir.

Donen makinelerde hata analizinin temelde 3 ¢esit gorevi vardir: (1) sistemin
hatali veya hatasiz olup olmadigim1 teshis etmek, (2) hatayr ve hatanin sebebini
baslangic asamasinda iken teshis etmek, (3) hatanin hangi yonde ilerleyecegini
tahmin edebilmektir(Liu vd., 2018). Boylece, hata analizi temel olarak donen

makinelerin ¢alisma kosullarindaki problemlerin tanimlanmasi olarak diisiiniilebilir.

Literatiirde yapilan c¢aligmalar incelendiginde goriilmektedir ki gec¢mis
zamanda yapilan ¢alismalarin ¢cogu sinyal isleme teknikleri kullanilarak yapilmastir.
Son yillarda Makine Ogrenmesi (MO), Yapay Zeka (YZ) ve Yapay Sinir Aglari
(YSA) gibi daha giincel yontemlerin yayginlasmasi bu alanda daha etkili ¢alismalar
yapmaya firsat tanimistir ve bu sayede daha kesin sonuglar elde edebilmeyi miimkiin

hale getirmistir.

Bu calismada, bilgisayarli CNC makinesinin matkap ucundaki hatali ve
hatasiz durumlarin teshisine yonelik farkli yapilar test edilmistir. Bu gibi
caligmalarda verileri elektrik elektronik laboratuvarinda elde etmek veya daha once
elde edilmis veriler ilizerinde ¢aligmak miimkiindiir. Verma vd. (2015), yaptiklar
calismada titresim sinyallerinden hata analizi yapmak i¢in veri kiimesi
olusturmuslardir. Bu c¢alismada temel veri kaynagi olarak bu veri kiimesi
kullanilmaktadir. Bu veriler, giincel olarak endiistride kullanilan bir CNC cihaz1 ve

matkap ucu igerdigi i¢in sonuglar gergek kosullara oldukca uygundur.



Veri kiimesi elde edilirken, matkap ucu metal levhay1 delerken ve deldikten
sonra olmak iizere iki agsamada titresim sinyalleri 6l¢iilmiistiir. Titresim sinyallerini
elde etmek i¢in PCB 63001 isimli tek eksenli akselerometre kullanilmistir. Bu sensor
aracilig1 ile elde edilen analog veriler bilgisayar ortamina aktarilip dijital veriye

dontstiirilmiistiir.

Bu veri kiimesinde toplamda 3 adet hata durumu vardir. Bunlar sirasiyla;
matkap ucunun korlesmesi, matkap ucunun yan tarafindan asinmasi ve matkap
ucunun dis késesinin asinmasi seklindedir. Bunlar siklikla karsilasilan hata durumlari
olup bunlara ek olarak bir tane de normal durum verisi sunulmustur. Bu durumlarin
detayli aciklamalar ilerleyen boliimlerde yapilmaktadir. Bu calismada cesitli 6n
isleme yontemleri kullanilmaktadir. Bu 6n isleme yoOntemleri sirasiyla; verilerin
uygun uzunluklarda boliinmesi, karsilastirma yapabilmek i¢in veri sayisinin kademeli
olarak artirilmasi ve son olarak min-max ve z-score normalizasyon yontemleri ile

verilerin normalize edilmesi seklindedir.

Verilerin isleme uygun hale getirilmesinden sonra 6zellik ¢ikarma islemi
uygulanmaktadir. Toplamda 21 tane 6zellik elde edilmektedir. Bu ozellikler 6zellik

¢ikarma boliimiinde agiklanmaktadir.

Bu islemlerden sonra, ¢ok katmanli YSA yapilart olusturularak siniflandirma
islemi gerceklestirilmektedir. Cok katmanlt YSA yapilart olusturulurken Uzun-Kisa
Donem Hafiza (UKDH) yontemi esas alinmistir. Bu kapsamda 4 farkli ¢ok katmanli
YSA islemi ile birlikte bir adet Destek Vektor Makinesi (DVM) uygulanmaktadir.
Toplamda yapilan 5 adet islem ilerleyen boliimlerde detayli olarak agiklanmaktadir.
DVM yontemi bu alanda yiiksek dogruluk orani sunmasi ile dikkat ¢eken bir
yontemdir. Bu yiiksek dogruluk orani sunma 6zelligi sebebiyle ¢ok katmanli YSA
yapilari ile elde edilen sonuglar bu yontemle karsilagtirilmaktadir. Sonug olarak gayet

yiiksek dogruluk oranlarina sahip algoritmalar gelistirilmistir.

Farkli yontemlerle yapilmis hata analizi c¢alismalarina dair literatiir

aragtirmalart ilerleyen alt boliimlerde gosterilmektedir.



11 Titresim Tabanh Hata Analizi ile lgili Literatiir Arastirmasi

Yapilan arastirmalar sonucunda, titresim sinyalleri baz alinarak yapilan ¢esitli
hata analizi ¢alismalar1 bu boliimde gosterilmektedir. Ayaz (2002), 5 HP giiciindeki
asenkron motorun rulmaninda yapay olarak ariza olugmasi sonucu elde edilen
verileri kisa zaman fourier doniisiimii ve dalgacik analizi yontemleri ile iglemistir.
Lin ve Zuo (2003), Morlet dalgacik doniisiimii tabanli degisken dalgacik filtresi
yontemi kullanarak disli kutusunun hata analizine yonelik ¢alisma yapmuslardir.
Meltzer ve Dien (2004), siirekli dalgacik doniisiimii yontemi ile disli kutusundan
farkli  hizlarda Olgiilen titresim  sinyallerinden hata analizi  ¢aligsmasi
gergeklestirmislerdir. Fidan (2006), 1 HP giiclindeki elektrik motorundan alinan
cesitli veriler araciligiyla yapay olarak olusturulan rulman arizasimi dalgacik
doniistimii yontemi kullanarak teshis etmistir. Dal vd. (2006), yapay sinir agimni
egitmek icin makinelerdeki titresim sinyallerinin degerlendirilmesine dayanan
standartlar1 igeren ISO-10816 tablosunu kullanarak c¢ok katmanli YSA yapisi
olusturup hata analizi calismasi yapmistir. Aliustaoglu vd. (2007), rulman arizalar
tizerine, kullanilmamis rulman ile yapay olarak ariza olusturulan rulman arasindaki
farki frekans analizi yontemi ile gostermistir. Bellini vd. (2008), indiiksiyon
motorundan alian titresim ve akim sinyallerini kullanarak sinyal isleme yontemleri
araciligiyla hata analizi ¢alismasi gerceklestirmistir. Rafiee vd. (2010), hata analizi
gerceklestirebilmek i¢in otomatik Ozellik ¢ikarma yontemini kullanmiglardir. Bu
calismada titresim sinyallerinden 4 adet 6zellik ¢ikarmiglardir. Henao vd. (2011),
titresim sinyallerini kullanarak demiryolu tasima sisteminde kullanilan elektrik
motorlarinin hatalarina yonelik ¢alisma gergeklestirmislerdir. Villa vd. (2012), riizgar
tiirbini gibi giinliik hayatta siklikla kullanilan dénen makinelerden, farkli hiz ve yiik
kosullar1 altinda alinan titresim sinyallerini kullanarak, dengesizlik ve ayar
bozuklugu hatalarini teshis etmeye yonelik calisma gergeklestirmiglerdir. Yan vd.
(2014), donen makinelerde hata teshisi i¢in ¢ok cesitli dalgacik analizi teknikleri
kullanmislardir. Kullanilan teknikler arasinda siirekli dalgacik doniigiimii, ayrik
dalgacik doniisiimii, dalgacik paket doniisiimii ve ikinci nesil dalgacik dontistimii gibi
teknikler bulunmaktadir. Cerrada vd. (2015), disli kutusundan Olgiilen titresim
sinyallerinden hata analizi gergeklestirmek igin Ozellik se¢me islemi iizerine
yogunlagsan bir caligma gergeklestirmislerdir. Bu calismada zaman, frekans ve

zaman-frekans alanlarinda en iyi 6zellikler segilerek islemler gerceklestirilmistir.



Ertekin vd. (2017), otomobillerde kullanilan disk fren sistemlerinden gelen seslerden
matlab programi yardimi ile dalgacik tepeleri yaklasimi kullanarak hatali durumlar

hatasiz durumdan ayirt etmistir.

Literatiir arastirmasindan da goriilebilecegi gibi Onceki yillarda yapilan

calismalarin biiyiik kismi klasik yontemlere dayanmaktadir.

12 Cesitli YSA Yontemleri Kullamlarak Yapilan Hata Analizi
Cahismalari ile Ilgili Literatiir Arastirmasi

Saravanan vd. (2009), titresim sinyallerini kullanarak, bulanik mantik ve
karar agaci yapilari araciligi ile hata analizi ¢calismasi ger¢eklestirmislerdir. Sakthivel
vd. (2010), C4.5 karar agaci algoritmas1 yardimi ile santrifiij pompasinin hatalarinin
analizine yonelik c¢alisma yapmuslardir. Pandya vd. (2012), rulman arizasinin
teshisine yonelik, dalgacik paket donlisimi ile o6zellik ¢ikarma islemini
gerceklestirdikten sonra, ¢ok katmanit YSA ile smiflandirma islemi
gerceklestirmislerdir. Seshadrinath vd. (2013), indiiksiyon motor siiriiciilerinde
meydana gelen ¢esitli hatalar ile ilgili karmasik dalgaciklar kullanmiglardir. Bu
baglamda ayrik dalgacik doniistimii, DVM ve k en yakin komsu algoritmalar1 da
karsilastirma i¢in kullanilmistir. Jafari vd. (2014), i¢ten yanmali motorun supap
arizani teshis etmek i¢in Akustik Emisyon ve YSA yontemlerini kullanmislardir. Ali
vd. (2015), titresim sinyallerinden 6zellik ¢ikarma islemi gergeklestirdikten sonra,
elde edilen ozellikler ile YSA yapisinin egitimini gergeklestirip rulman arizasinm
tahmin etmeye yonelik calisma yapmuslardir. Janssens vd. (2016), donen
makinelerde Evrisimli Sinir Aglart (ESA) tabanli hata analizi uygulamasi
gerceklestirmistir. Bu calismada servo motorun rulman arizasi esnasinda verdigi
titresim sinyalleri, veri 6n isleme, 6zellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi ve ESA modeli
olusturma agamalarindan gegirilerek 93.61 ve 87.25 dogruluk oranlari elde edilmistir.
Liu vd. (2017), donen makinelerde hata analizini gerceklestirmek icin k-en yakin
komsu, naive bayes siniflandirici, DVM, YSA ve Derin Ogrenme (DO) uygulamalari
ile kapsamli bir ¢alisma yapmustir. Jing vd. (2017), gezegen diziliminde disli
diizenine sahip disli kutusundan (sanziman) alinan titresim sinyalleri ile PHM
toplulugu tarafindan olusturulmus veri kiimesi lizerinde ¢ok katmanli ESA yapis1 ile
99.33 gibi yiiksek bir dogruluk orani elde etmislerdir. Ayrica bu ¢aligmada Rastgele
Orman (RO), DVM ve tamamen bagli YSA islemleri de uygulanip sonuglar
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karsilastirilmistir. Kiranyaz vd. (2018), Modiiler Cok Seviyeli Doniistiiriicii (MCSD)
cihazinin arizasinin teshisine yonelik 1 boyutlu ESA yapist kullanmiglardir. 2
boyutlu ESA temelde goriintii isleme uygulamalar1 icin gelistirilmis oldugundan
vektor seklinde olan veri kiimelerinde kullanmak ic¢in verimli degildir. Bu sebeple bu
calismada 2 boyutlu ESA yerine 1 boyutlu ESA kullanmayi tercih etmislerdir. Rui
vd. (2019), makine saghigi konusunda ESA, Tekrar Eden Sinir Aglar1 (TSA),
Otomatik Kodlayic1 (OK), Kisitlanmis Boltzmann Makinesi (KBM) ve Derin
Boltzmann Makinesi (DBM) yontemlerini kullanarak bu sistemlerin avantajlart ve
dezavantajlar1 iizerine karsilastirmali bir calisma yapmustir. Literatiirde yapilan
arastirmalarda goriilmektedir ki; son yillarda hata analizi ile ilgili ¢cok gesitli YSA

yapilar1 kullanilmaktadir.

1.3 UKDH ile Ilgili Literatiir Arastirmasi

Woéllmer vd. (2010), ses ve mimik hareketlerinde duygu analizi yapmak icin
¢ift yonliit UKDH yapisin1 kullanmiglardir. Baccouche vd. (2011), insan hareketlerini
teshis etmek iizerine calisma gerceklestirmislerdir. Bu ¢alismada, otomatik olarak
ozellikleri elde edebilmek icin 3 boyutlu ESA yapist kullanilmis ve siniflandirma
islemi i¢cin UKDH yapist tercih edilmistir. Sundermeyer vd. (2012), ingilizce ve
fransizca dillerinde otomatik olarak konusma analizini gergeklestirebilmek icin
UKDH yapisi kullanmislaridr. Bu ¢alismada standart TSA yapisina gore %8 daha iyi
sonug elde edilmistir. Breuel vd. (2013), makine ¢iktis1 yazilarin teshisine yonelik
¢ift yonlii UKDH yapisini kullanmislardir. Fan vd. (2014), TSA ve gift yonlii UKDH
yapilarin1 kullanarak rastgele iki kisi arasindaki konusmayi anlik olarak yaziya
cevirme iizerine calisma yapmislardir. Zhao vd. (2015), makine sagligini izleme
alaninda c¢esitli YSA yontemlerini kullanarak karsilagtirmali bir caligma ortaya
¢ikarmistir. De Bruin vd. (2016), demiryollarinda meydana gelen bozukluklar1 teshis
edebilmek i¢in UKDH yapist kullanarak 9%99,7 dogruluk orami elde etmeyi
basarmiglardir. Aym g¢alismda, ¢ikan sonug¢ ESA ile karsilastirilmis ve sonugta
UKDH yapisinin daha iyi sonu¢ verdigi bulunmustur. Choi vd. (2016), kalp
durmasini gerceklesmeden Once tahmin edebilmek igin UKDH yapis1 kullanmustir.
Ayrica bu calismada k en yakin komsu, DVM, ¢ok katmanli YSA ve TSA yapilar1 da
kullanilmigtir. Zhao vd. (2016), makine sagligini izleme alaninda UKDH kullanan ilk
dene galismay1 gergeklestirmislerdir. Zhao vd. (2017), evrisimli ¢ift yonlii UKDH



yontemi kullanarak makine sagligi izleme c¢alismasi gerceklestirmiglerdir. Bu
calismada Oncelikle ham veriden 6zellikleri ¢ikarmak i¢in ESA kullanilmasi daha
sonra tahmin etme islemi i¢in ¢ift yonlii UKDH kullanilmasi gergeklestirilmistir. Wu
vd. (2018), jet motorunda meydana gelen 4 c¢esit hatanin ne zaman
gerceklesebileceginin tahmin edilebilmesi i¢in UKDH yapisinin bir tiirevi vanilya
UKDH yapisi1 kullanmislardir. Bu ¢calismada PHM toplulugu tarafindan sunulan, hem
saglikli hem de hatali durumlari igeren veriler kullanilmistir. Cornia vd. (2018), insan
bakisinin tek bir noktaya kilitlenmesi durumunu tahmin edebilmek i¢in evrisimli
UKDH yapisi kullanmiglardir. Xiao vd. (2019), android telefonlar igin kotii niyetli
yazilimlar ile glivenli yazilimlari birbirinden ayirt etmek i¢in UKDH yapisinin dogal
dil isleme 6zelliginden faydalanmislardir. Bu kapsamda %96,6 oraninda dogruluk

orani elde etmislerdir.



2. YAPAY SINIR AGLARI

Teknolojideki gelismelerle birlikte zaman igerisinde transistdr ve daha sonra
bilgisayar ortaya ¢ikmistir. Bilgisayar kavraminin ortaya ¢ikmasindan hemen sonra
makinelerin diigiinebilmesi fikri ortaya atilmistir. Giiniimiizde oldukga popiiler olan
makinelerin diisiinmesi, makine Ogrenmesi ve yapay zeka gibi fikirler aslinda
oldukca eskiye dayanmaktadir. McCulloch ve Pitts (1943) bu alanda yapilan ilk
calismanin sahipleri olarak gosterilmektedirler. ilk defa matematiksel olarak basit bir
yapay sinir ag1 yapisi olusturmuslardir. Daha sonra Clark ve Farley (1954) kendileri
olusturduklart YSA yapisi ile makinelerin etkiye karsi tepki verebileceklerini
gostermislerdir. Werbos (1974), geri yayilim algoritmasini kesfetmistir. Geri yayilim
algoritmasi, yapay sinir aglarinin gelisimindeki en 6nemli kilometre taslarindan
biridir. Bununla ilgili geri beslemeli yapay sinir ag1 konusunda gerekli aciklamalar
yapilmaktadir. Bu gelismelerden sonra tekrar eden sinir aglari, evrisimli sinir aglar
ve uzun-kisa donem hafiza gibi yapilar gelistirilmistir. Bu yapilar yapay sinir

aglarmin temellerini olustururlar.

Yapay sinir ag1, temelde insan beynindeki bilginin nérondan nérona hareket
etmesi prensibine dayanmaktadir. Tipki insan beyninin bilgiyi baska bir bilgi
kaynagindan veya kendi tecriibeleri araciligiyla 6grenmesi gibi makineler de bir bilgi
kaynagindan veya kendi islemleri sonucunda bilgileri Ogrenebilirler. Makine
Ogrenmesi alaninda yapilan ilk galigmalarda goriilmektedir ki, makineler bilgiyi
sadece disaridaki bir bilgi kaynagindan almaya bagimli idi. Son yillarda yapilan
calismalar sunu gostermektedir; makineler sadece bilgi kaynagindan degil aym
zamanda kendi hatalarindan ders ¢ikarma yontemi ile de bilgileri 6grenebilmektedir.
Bu islemi uygulayabilen sinir aglarma geri beslemeli sinir aglar1 denir. ilerleyen

sayfalarda detayli olarak agiklanmaktadir.

Sekil 2.1°de insan beynindeki iki adet biyolojik sinir hiicresi ve aralarindaki
baglantilar gosterilmektedir. Biyolojik sinir hiicresindekine benzer sekilde yapay
sinir aglarinda da yapilar vardir. Biyolojik sinir hiicresindeki ndronlar yapay sinir
aglarindaki islemci elemanlara karsilik gelmektedir. Ayni sekilde dentritler toplama
fonksiyonuna, hiicre govdesi aktivasyon fonksiyonuna, aksonlar c¢ikislara ve

sinapslar agirliklara karsilik gelmektedir.
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Sekil 2.2. Yapay sinir hiicresi yapisi.

Aktivasyon fonksiyonlari, bulunduklar1 hiicreye gelen verileri isleyerek
hiicrenin ¢iktisin1 belirleyen fonksiyonlardir. En yaygin kullanilan aktivasyon

fonksiyonlari; sigmoid, softmax, relu ve tanh seklindedir.

o= 1+1e1 2.1)

Sigmoid fonksiyonu (2.1) esitligi ile elde edilir. Bu fonksiyonda c¢ikt

degerleri O ile 1 arasinda degisir.

g —e*
e +e™*

tanh =

(2.2)

Hiperbolik tanjant fonksiyonu (2.2) esitligi ile elde edilir. Bu fonksiyonda

cikis verileri -1 ile +1 arasinda degisir.



0 x<O0
ReLU:{ (2.3)
X x>0

ReLU fonksiyonu (2.3) esitligi ile elde edilir. Bu fonksiyonda ¢ikt1 degerleri

0 ile sonsuz arasinda degisir.

softmax = — (2.4)

Softmax fonksiyonu (2.4) esitligi ile elde edilir. Bu fonksiyonda ¢ikti
degerleri 0 ile 1 arasinda degisir. Calisma sistemi olarak sigmoid fonksiyonuna
benzer ancak her bir smif igin ayri islem yapmasi sebebiyle ¢ikis katmaninda
kullanilir (Cayiroglu, 2015).

Yapay sinir aglar1 tek katmanli ve ¢ok katmanli olarak ikiye ayrilir. Tek
katmanli yapay sinir aglar1 giris boliimii ve ¢ikis boliimii olmak {izere basit iki
yapidan olusur. Girig bolimii giris verilerini alir ve agirlik veya agirliklar ile isleme
sokarak cikis boliimiine iletir. Sekil 2.2’de verilen yapay sinir hiicresi 6rnegi ayni
zamanda tek katmanli yapay sinir agina bir 6rnektir. Cok katmanli yapay sinir aglari
giris bolimi, cikis boliimii ve ara katmanlardan olusur. Ara katmanlara gizli

katmanlar da denilmektedir.

Cok katmanli yapay sinir aglar1 da kendi i¢lerinde ileri beslemeli yapay sinir

ag1 ve geri beslemeli yapay sinir ag1 olmak iizere ikiye ayrilir.

2.1  Tlleri Beslemeli Yapay Sinir Ag

Sekil 2.3’te Ornek bir ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi
gosterilmektedir. Ileri beslemeli yapay sinir aginda giris verisi giris boliimii
tarafindan alinarak bir sonraki boliime iletilir. Her katmanin ¢ikis1 kendinden sonraki

katmanin girisi olacak sekilde veriler iletilir. Cikis boliimiinden ¢ikis alinir.
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/
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Sekil 2.3. ileri beslemeli yapay sinir ag1.

2.2  Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Her yapay sinir aginda girise karsilik bir istenen ¢ikis degeri vardir. Istenen
cikis degeri ile giris degeri arasindaki farka hata fonksiyonu denir. Geri beslemeli
yapay sinir aginda islemler ileri beslemeli yapay sinir agina benzer sekilde
ilerledikten sonra elde edilen ¢ikis tekrar giris boliimiine veya ara katmanlardan
herhangi birine verilir. Buna ek olarak herhangi bir katmandan geriye doniis yapmak
da miimkiindiir. Bu islem istenen sonuca ulasana kadar tekrar edilebilir. Bu tekrar
etme islemine genel olarak dongii denilir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinin temel
ozelligi geri yayilim algoritmasidir. Geri yayilim algoritmasinin gorevi ise her
dongiide agirliklar1 degistirerek hata fonksiyonunu minimuma indirmektir. Ideal
olarak hata sifir olursa miikkemmel bir tasarim yapilmis olur. Sekil 2.4’te geri

beslemeli yapay sinir ag1 6rnegi verilmektedir.
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Bulunan Hatay1 Yayma Yonii (Geri)

Cikis Hesaplama Yonii (ileri)

Sekil 2.4. Geri beslemeli yapay sinir agi 6rnegi.

Gilinlimiizde yapay sinir aglar1 yapilarindan ileri beslemeli yapay sinir agi
yapisi neredeyse hi¢ kullanilmamaktadir. Bunun sebebi ise giliniimiizde
karmagiklasan sistemlerin ihtiyaclarina yeterince cevap verememesidir. Bu yiizden
bu calismada da geri beslemeli yapay Sinir agi yapisi tercih edilmektedir. Bu
calismada geri beslemeli yapay sinir ag1 yapilarindan TSA ve UKDH yapilar

kullanilmaktadir.

2.3 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, YSA yapisinin daha karmasik sekli olarak diisiiniilebilir.
Derin 6grenmenin YSA’dan farki, karmasik yapisi sayesinde yiliksek miktarda veriyi
isleyebilmesidir. Boyle karmasik islemleri gergeklestirebilmek i¢in ¢esitli katmanlara
ihtiyag duyar. Bu c¢alismada kullanilan katmanlar ilerleyen alt bdliimlerde

agiklanmaktadir.

2.3.1 Toplama (Pooling) Katmani

Toplama katmani, en basit anlamiyla bir ornek azaltma katmanidir. Bu

katmanda kullanilan ¢esitli fonksiyonlar bulunmaktadir ancak en yaygini maksimum
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toplama fonksiyonudur. Bu fonksiyonda veri pargalara ayrilir ve bu pargalar birbirine
gecisli olmayacak sekilde ayarlanir. Daha sonra her parganin en biiyiik degeri alinir.

Sekil 3.2°de 6rnek bir maksimum toplama islemi gosterilmektedir.

- W b =

M = o O

R = @& M

= O o W
|

W

Y
Sekil 2.5. Maksimum toplama igslemi 6rnegi.

Sekil 2.5’de bir boyutlu 4x4 boyutunda bir matrise uygulanan maksimum
toplama islemi Ornegi gosterilmektedir. Bu islemde filtre boyutu 2x2 olarak
secilmigtir. Bu katmanda filtreler, verinin hangi boyutta bdliimlere ayrilacagini
belirler. Kaydirma parametresi ise 2’dir. Kaydirma parametresi, veri boliimlerinin tek
seferde kag birim ilerleyecegini belirler. Boylece matris toplamda 4 pargaya ayrilir.
Her parganin en biiyiik degeri alinarak boyut azaltma islemi gergeklestirilir. Sonucta
bu iglem i¢in 4x4 boyutunda bir matristen 2x2 boyutunda bir matris elde edilir. Bu
islem, goriintii isleme alaninda en ¢ok kullanilan yapilardandir. Bunun disinda diger
bir yap1 da her par¢anin ortalama degerini alma islemidir. Giris verisinin boyutu,

filtrelerin boyutu ve kaydirma parametresi veri kiimesine gore degisiklik gosterir.

2.3.2 Rectified Linear Unit (ReLU) Katmam

ReLU katmani, aktivasyon haritasindaki negatif degerleri sifir ile degistirmek
icin kullanilan bir fonksiyondur. ReLU fonksiyonundan baska sigmoid ve hiperbolik
tanjant fonksiyonlar1 da vardir. Sagladig1 yiiksek dogruluk ve islemleri daha kisa
stirede yapmas1 gibi 6zelliklerinden dolayr digerlerinden daha yaygm kullanima

sahiptir. ReLU fonksiyonu ile ilgili YSA béliimiinde agiklama yapilmaktadir.

2.3.3 Tamamen Bagh Katman

Tamamen baglh katmanindaki her bir ndéron kendisinden Onceki ve

kendisinden sonraki katmanlardaki tiim noronlara baglidir. Bu katman, veriler
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arasindaki baglant1 sayisini artirdigi i¢in dogruluk oranini pozitif anlamda etkiler.

Cogu YSA mimarisinde kullanilmaktadir.

2.3.4 Kayip Katmam

Kayip katmani ¢ok katmanli bir YSA mimarisinin son katmani olarak
kullanilir. Bu katman, tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki farki hesaplar.
Bu islem i¢in en ¢ok kullanilan fonksiyonlar softmax fonksiyonu ve sigmoid
fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu ve softmax fonksiyonu ile ilgili 6nceki boliimde

aciklama yapilmaktadir.
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3. TEKRAR EDEN SIiNiR AGLARI

Tekrar eden sinir aglar1 geri beslemeli yapay sinir aglarinin bir tiirtidiir.
Rumelhart (1986), tekrar eden sinir aglar ile ilgili yapilan ilk ¢alismanin sahibi

olarak gosterilir.

S
TAT = A — A

b 6 6 ©  ©

Sekil 3.1. Tekrar eden sinir aglarinin ¢alisma prensibi.

) ®
I !
A A

v

Tekrar eden sinir aglarinin ¢alisma prensibi sirasiyla su sekildedir. Bu yapida
birbirini takip eden giris verileri kullanilir. Sekil 3.1°de gosterildigi gibi x ile
gosterilen degerler girisleri olusturmaktadir. Her hiicrede girise karsilik bir ¢ikis
degeri tretilerek bir sonraki hiicre i¢in giris olarak kullanilir. Bu ¢ikis degerinden
hari¢ bir tane daha ¢ikis degeri {iretilir ve bu harici ¢ikis degeri ise h ile
gosterilmektedir. Her hiicre i¢in iiretilen bu ¢ikis ve harici ¢ikis degeri birlikte bir
sonraki hiicrenin ¢ikisini tahmin etmek igin isleme sokulur. Bu islem hata fonksiyonu
minimum degerine ulasana kadar tekrar edilebilir. Bu sayede tahmin etme orani
kayda deger miktarda artirilmis olur. Bu sekilde isleyen bir sistem i¢in kendi i¢inde
bir hafizaya sahip oldugu sdylenebilir. Insanlarm diisiince sistemi de tipk1 bu sistem
gibi calisarak yeni karsilastig1 bir olay1 daha 6nceden hafizasina yerlesmis benzer bir
olay ile karsilagtirir. Boylece yabanci oldugu durumu alisgik oldugu bir duruma

cevirerek sorunlar1 daha kolay ¢ozebilir.
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Sekil 3.2. Tekrar eden sinir aglarinin 6rnek yapisi.

Sekil 3.2°de 6rnek bir tekrar eden sinir aglar1 yapist gosterilmektedir. Bu sinir
ag1 yapisi birbirini takip eden ve ¢ok fazla degismeyen verileri islemek i¢in daha
uygundur. Ornegin bu c¢alismadaki gibi bir sistemin titresim verileri anormal bir
durum olmadig siirece ¢ok az degisiklige ugrar. Bu gibi verilerde tekrar eden sinir

aglarmi kullanmak mantiklidir.

Tekrar eden sinir aglarinin bir¢ok alanda avantaji olmasina ragmen 6nemli bir
dezavantaji vardir. Tekrar eden sinir aglarinin en biiylik dezavantaji, verinin en ¢ok
kendisinden hemen onceki veriye bagimli olmasindan kaynaklanmaktadir. Veriler
kendisinden hemen oOnceki veriye en c¢ok bagimliyken veriler arasindaki fark
acildikca bu bagimlilik azalir ve tahmin edilmesi zorlasan bir durum olusur. Sekil 3.1
tizerinden bu durum agiklanacak olursa; x; girisine karsilik lretilen h; ¢ikisi, x,
girisi ile birlikte h, cikisim1 tahmin etmek i¢in kullanilir. Cikisin h, oldugunu
diistiniirsek; eger bir sonraki hg ¢ikisi, bir 6nceki ¢ikis olan h, ile degil ilk ¢ikis olan
h, ile baglantili ise bu durumda bu yapi yetersiz kalacaktir. Ornegin “elektrik
elektronik miihendisligi yiiksek” kelimelerinden sonra “lisans” kelimesinin
gelecegini tahmin etmek TSA i¢in kolay bir gorevdir. Ancak TSA i¢in “Tirkiye’de
yasayan insanlar” kelimelerinden sonra “Tiirk¢e konusur” kelimelerini tahmin etmek
cok zor olacaktir. Yani verideki degisiklik az oldugu zaman TSA ¢ok etkili iken,
verideki degisiklik fazla oldugunda veya verinin ufak bir boliimiinde aykir1 bir
durum oldugunda TSA yeterince etkili olmayacaktir. Bu sorunu ortadan kaldirmak

icin UKDH yontemi gelistirilmistir.
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4. UZUN KISA DONEM HAFIZA

UKDH vyapilari, TSA mimarileri i¢inde 6zel bir tiirdiir. TSA nin ¢6zemedigi
baz1 karmasik sorunlar1 ¢dzebilmek igin gelistirilmistir. Ilk kez Hochreiter ve
Schmidhuber (1997), sabit hata dongiisii birimleri kullanarak giris ile ¢ikis arasindaki
hatayr yok etmeye c¢alismiglardir. Bu ilk UKDH yapis1 giris hiicreleri ve ¢ikis
hiicrelerinden olusmaktadir. Gers vd. (1999), ilk kez UKDH yapisina hayali bir hiicre
eklemislerdir. Gers vd. (2000), ¢ikis katmanina aktivasyon fonksiyonu eklemislerdir.
Cho vd. (2014), gated recurrent unit adim1 verdikleri basitlestirilmis bir UKDH
¢esidini ileri siirmiislerdir. UKDH’nin basarili oldugu alanlar arasinda dogal dil
isleme alan1 6n plana ¢ikmaktadir. Google, Apple ve Microsoft gibi biiyiik firmalarin
cikardigi tiriinlerde dogal dil isleme, kelime tahmini, el yazisi tanima ve ¢eviri yapma

alanlarinda siklikla kullanilmaktadir.

Tiim TSA yapilari, sinir aginin tekrar eden bir formuna sahiptir. Standart bir
TSA yapisinda bu tekrar eden form basit bir yapidadir. Sekil 4.1°de tek bir hiperbolik
tanjant aktivasyon fonksiyonuna sahip TSA yapis1 gosterilmektedir. Bu aktivasyon

fonksiyonu biitiin ag boyunca tekrar etmektedir.

Sekil 4.1. Basit TSA yapisi.

UKDH yapilarinda ise tekrar eden basit form daha karmasik hale getirilmistir.
Sekil 4.2°de 4 adet birbirini etkileyen aktivasyon fonksiyonu igeren UKDH yapist
gosterilmektedir. Bu 4 adet aktivasyon fonksiyonu biitlin ag boyunca tekrar

etmektedir.
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Sekil 4.2. Tekrar eden 4 adet aktivasyon fonksiyonlu UKDH yapisi.

Yukaridaki sekilde goriilebilecegi gibi UKDH yapilarinda hiicreleri birbirine
baglayan iki adet hat bulunmaktadir. Ustteki hat aracihigiyla bilgiyi dogrudan bir
sonraki hiicreye iletmek miimkiindiir. Alttaki hat araciligiyla, gesitli aktivasyon
fonksiyonlar1 ve matematiksel islemler kullanarak bilgiye ekleme veya g¢ikarma
yapilabilmektedir. Sekil 4.2°’de “c” ile gosterilen fonksiyon sigmoid fonksiyonudur,

“tanh” ile gosterilen fonksiyon hiperbolik tanjant fonksiyonudur.

UKDH islemi 3 asamada gerceklesir. Birinci asamada sigmoid fonksiyonu
hangi sayilarin ige yaramadigini belirler. Sigmoid fonksiyonu i¢in veri 0 degerine ne
kadar yakinsa o kadar ise yaramaz, 1 degerine ne kadar yakinsa o kadar degerlidir.

Yeni gelen veri bir 6nceki veri ile benzerse deger 1’e yakin olur.

Sonraki asamada bir adet hiperbolik tanjant fonksiyonu ve bir adet sigmoid
fonksiyonu hiicreye yeni gelen verilerden hangilerinin depolanacagina karar verir.
Eger yeni bilgi ise yarayan bir bilgi ise, bu asamada eski bilgi unutularak yeni bilgi

kaydedilir.

Son asamada hiicrenin ¢ikis1 belirlenir. Bu asamada oncelikle bir sigmoid
fonksiyonu hiicreden hangi boliimlerin c¢ikisa verilecegini belirler. Daha sonra
hiicrenin durumu hiperbolik tanjant fonksiyonuna verilerek sadece istenilen verilerin

¢ikist saglanir.
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5. MATERYAL

Bu c¢alismada materyal olarak veri kiimesi ve bu veri kiimesini isleyebilmek
icin deeplearning4j derin o6grenme kiitiiphanesi kullanilmaktadir. Kullanilan

materyallerin detayli agiklamasi ilerleyen alt boliimlerde yapilmaktadir.

5.1 Veri Kiimesi

Bu ¢alismada, Verma vd. (2015) tarafindan CNC makinesinin matkap ucunda
olusan cesitli hatalar1 teshis etmek icin olusturulan veri kiimesi kullanilmaktadir.
Yapilan ¢alismada Sekil 5.1°de gosterilen EMCO Concept Mill 105 isimli 3 eksenli
bilgisayarlt CNC tezgahi kullanilmaktadir.

u

CONCEPT MILL

Sekil 5.1. EMCO concept mill 105 (Yang ve Xu, 2008).

Metal levhayr delmek i¢in HSS Twist isimli 9mm g¢apli matkap ucu
kullanilmaktadir. Titresim verisini yakalayabilmek i¢in PCB 63001 isimli tek eksenli
akselerometre kullanilmaktadir. Ornekleme frekansi1 32768 Hz’dir. Titresim verisini
bilgisayar ortamina aktarmak i¢in NI 9234 sinyal isleme birimi ve NI 9172 bilgisayar

baglantisi igeren veri elde etme sistemi kullanilmaktadir.
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Titresim verisi Olctiliirken, dakikada 4mm, 8mm ve 12mm ilerleme hizlarina
ek olarak 160, 170, 180, 190 ve 200 rpm donme hizlar1 kullanilmaktadir. Boylece
toplamda 15 farkli varyasyon elde edilmektedir. Her varyasyon i¢in hem metal
levhayr delerken hem de metal levhay1 deldikten sonra 8’er saniyelik titresim verisi
kaydedilmektedir. Bu islem 3 adet hatali durum ve 1 adet normal durum i¢in tekrar
edilir. Her bir durum i¢in 30 adet 8 saniye uzunlugunda kayit elde edilmektedir.
Toplamda 120 adet 8 saniyelik kayit elde edilmektedir. Veri kiimesindeki hatali

durumlarin agiklamasi agsagidaki gibidir.

Birinci hatali durum matkap ucunun korlesmesidir. Bu asamada matkap
ucunun korlesmesi gerceklesir gerceklesmez kayit baglatilir. Yiiksek sicaklik ve ucun

deforme olmasi sonucu olusan korelme Sekil 5.2(a)’da gosterilmektedir.

Ikinci hatali durum matkap ucunun yan tarafindan asinmasidir. Metal levha
ile matkap ucu arasindaki siirtiinme kuvvetinin etkisiyle asinma meydana gelir. Sekil

5.2(b)’de gosterilen bu asinma, matkap ucunun donme hizi arttik¢a cogalmaktadir.

Uciincii hatali durum matkap ucunun dis kdsesinin asinmasidir. Matkap ucu
ile deligin i¢ tarafi arasinda meydana gelen yiiksek siirtinme kuvveti sebebiyle
matkap ucunun dig kosesi asinip buradan parga kopmasi gergeklesebilir. Sekil
5.2(c)’de gosterilen bu asinma, matkap ucunun bir kosesinde veya her iki kdsesinde

meydana gelebilir.

Sekil 5.2. Hata ¢esitleri (a) korlesme (b) yan tarafin aginmasi (c) dis kose
asinmasi (Kanai ve Kenda, 1978).
Sekil 5.3’te, hatali durumlara ait gercek durum resimleri verilmektedir. Sekil
5.3(a) matkap ucunun korlesmesi, 5.3(b) yan tarafin asinmasi ve 5.3(c) dis kdsenin

asinmasi seklindedir.
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Sekil 5.3. Hatali durumlarin gergek resimleri (a) korlesme (b) yan taraf
asinmasi (¢) dis kose asinmasi1 (Kumar vd., 2014).

Bu hatali durumlara ek olarak bir tane de normal durum verisi sunulmaktadir.
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Sekil 5.4. Matkap ucunun korlesmesi hatasinin titresim sinyali.
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Sekil 5.5. Matkap ucunun yan tarafinin asinmasi hatasinin titresim sinyali.
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Sekil 5.6. Matkap ucunun dis ksesinin aginmasi hatasinin titresim sinyali.

21



o
)
7

-

o o
o °© 4
a = o»
T T T
|

Genlik (V)
o

o

o

)
T

'
©
-
T
|

o

o

a
T

!

1 1 1 1 |
4 5 6 7 8
Zaman (sn)

©
(¥}

o
-
N
w

Sekil 5.7. Normal durumun titresim sinyali.

Hatali durumlara ait titresim sinyalleri sirasiyla Sekil 5.4, Sekil 5.5 ve Sekil
5.6’da gosterilmektedir. Normal duruma ait titresim sinyali ise Sekil 5.7’de
gosterilmektedir. Gosterilen titresim sinyalleri, matkap ucu metal levhay1 delerken
dakikada 12 mm ilerleme hizi ve 200 rpm dénme hizi oldugu durumda alinan

sinyallerdir.

Sonug¢ olarak, giincel bir sekilde endiistride kullanilan makineler tercih
edilmesi ve en ¢ok karsilagilan hata durumlarini igermesi sebebiyle bu veri kiimesi

tercih sebebi olmaktadir.

5.2  Deeplearning4j Kiitiiphanesi

Deeplearning4; kiitliphanesi, derin 6grenme algoritmalar1 i¢in genis capta
destek sunan JAVA programlama dilinde yazilmis bir kiitliphanedir. Adam Gibson
ve farkli kurumlardan bilim insanlar1 tarafindan agustos 2017 tarihinde stabil siirlimii
yayinlanan kiitiiphane, acik kaynak tiiriinde bir yazilim olmas1 sayesinde gelismeye

devam etmektedir.

Deeplearning4;j kiitiiphanesinin farkli kullanim secenekleri bulunmaktadir. Bu
calismada weka programi araciligiyla islemler gerceklestirilmektedir. Kiitiiphane
weka programina paket halinde yiiklendikten sonra classify bélmesinden islemler

gerceklestirilir. Sekil 5.8°de kiitliphanenin arayiizii gosterilmektedir.
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Sekil 5.8. Weka programinda deeplearning4;j kiitiiphanesinin arayiizii (Lang

vd., 2019).

Kiitiiphane arayiizii igerisinde bulunan number of epochs parametresi
olusturulan YSA yapisinin kag kez tekrar edecegini belirler. Bu c¢alismada tekrar
sayist 5 olarak belirlenmistir. Diger 6nemli parametre layer specification bolimiidiir.
Bu boliim araciligiyla katmanlar eklenip diizenlenebilir. Bu kiitiiphanede mevcut

olan katmanlar Sekil 5.9’da gosterilmektedir.
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Sekil 5.9. Deeplearning4j kiitiiphanesinde sunulan katmanlar (Lang vd.,

2019).

Bu calismada kullanilan katmanlar su sekildedir; LSTM olarak gdsterilen
UKDH katmani,

A E weka
¥ (& didj
v E‘ layers
|| ActivationLayer
|| BatchMormalization
|| CenterLossCutputLayer
|| ConvolutionLayer
|| DenselLayer
|| DropoutLayer
|| GlobalPoolingLayer
|| GravesLSTM
|| LocalResponseMormalization
|| LossLayer
|| OutputLayer
|| RnnQutputLayer
|| SubsamplingLayer
|| ZeroPaddingLayer

DenseLayer olarak gosterilen tamamen

boliimiinde gosterilmektedir.
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GlobalPoolingLayer olarak gosterilen toplama katmani ve son olarak her yapida
bulunmasi zorunlu olan OutputLayer olarak gosterilen ¢ikis katmani. Bu ¢alismada
kullanilan bu 4 katman ile 4 farkli cok katmanli UKDH yapisi elde edilmektedir.
Ayrica UKDH katmanindaki aktivasyon fonksiyonlarin degismesinin ve UKDH

katmaninin ¢ikis sayisinin  degismesinin sonuca etkisi de deneysel sonuglar



6. YONTEM

Sekil 6.1°de hata teshisi i¢in kullanilan yontem asamalar halinde
gosterilmektedir. Bu c¢alismada ilk olarak, dogruluk oranini dogrudan etkiledigi i¢in
giris Verisi sayisi artirilmaktadir. Veri sayisi artirildiktan sonra 6zellik ¢ikarma islemi
gerceklestirilerek 6zellik matrisleri elde edilmektedir. Elde edilen 6zellik matrisleri
icin  normalizasyon islemi  uygulanmaktadir. Normalizasyon islemi
gerceklestirildikten sonra, hatali ve normal durumlarin teshis edilebilmesi igin

siiflandirma algoritmalart uygulanmaktadir.

Veri Sayisini Artirma

{ 2 Katina } [4 Katina ] [ 8 Katina } [ 16 Katina

Cikarma Cikarma Cikarma Cikarma
‘ Ozellik Cikarma .
Zaman Alani Frekans Alam Morlet
| Ozellikleri Ozellikleri Ozellikleri |

Normalizasyon
Min - Max 1 Z - Score
Normalizasyon Normalizasyon

S

Simiflandirma

‘ 2 Katmanli
| UKDH

‘ 5 Katmanl
UKDH

3 Katmanlh 4 Katmanh
UKDH UKDH

- Korlesme | Yan Tarafin i Dis Késenin " Normal |
_____ H atas1 o - Aginmasi ~ Asmmast .| Durum |
Hatasi Hatasi S

Sekil 6.1. Olusturulan sistemin blok diyagrami.
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6.1  Veri Sayisinin Kademeli Olarak Artirilmasi

Veri sayisini artirmadaki amag¢ dogruluk oranini ylikseltmektir. Yapilan
arastirmalarda goriilmektedir ki veri sayisi arttikga dogruluk orani da belirli bir
seviyeye kadar artmaktadir (Jing vd. 2017). Bu ¢alismada kullanilan veri sayilar

asagida agiklanmaktadir.

0.2 T T T T T T T

015+ 5

Genlik (V
o

16 Kat |

8 Kat

4 Kat

2 Kat

Sekil 6.2. Veri sayisini artirma isleminin gosterimi.

Sekil 6.2°de, veri sayisi artirilirken uygulanan yontem, ornek bir titresim
sinyali grafigi lizerinde gosterilmektedir. Ham veriden 6zellik ¢ikarma islemi, her 8
saniye bir kez 21 6zelligin ¢ikarilmasi seklinde belirlenmistir. Bunun sonucunda her
durum i¢in 30 x 21 boyutunda 6zellik matrisi elde edilmektedir. Veri sayisini 2
katina ¢ikarabilmek i¢in 6rnekleme zamani 4 saniye olacak sekilde azaltilip her
durum igin 60 x 21 boyutunda 6zellik matrisi elde edilmektedir. Ayni islemler tekrar
edilerek veri sayis1 4, 8 ve 16 katina ¢ikarilmaktadir. En son durumda, veri sayisi 16
katina ¢ikarilarak her bir durum igin 480 x 21 boyutunda O6zellik matrisi elde

edilmektedir.

Daha once yapilan calismalar incelendiginde goriilmektedir ki, veri sayisinin
artmasinin avantaji, elde edilen dogruluk oraninin fazlaca artmasidir. Veri sayisinin

artmasinin dezavantaji ise islem siiresinin uzamasidir.
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6.2  Ozellik Cikarma

Ozellik c¢ikarma islemi icin matlab programi ortaminda yazilan kodlardan
istifade edilmektedir. Bu kodlar, karisiklik olmamasi sebebiyle ekler boliimiinde

verilmektedir.

6.2.1 Zaman Alam Ozellikleri

Zaman alaninda 8 adet Ozellik elde edilmektedir. Bu ozellikler; mutlak
ortalama degeri, maksimum tepe noktasi, karekok ortalama degeri, varyans, basiklik
(kurtosis), tepe faktorti, sekil faktorii ve egrilik (skewness) seklindedir. Bu 6zellikler

asagida aciklanmaktadir.

Mutlak ortalama degeri asagidaki gibi elde edilebilir,

_15
mAV_W;' X, | 6

Burada N parametresi sinyaldeki toplam 6rnek sayisini ifade ederken, Xx,, parametresi
n’inci 6rnegi temsil eder (Tkach vd., 2010).

Maksimum tepe noktasi degeri, bir sinyalin genligindeki en yiiksek noktayi

ifade eder.

Karekok ortalama degeri asagidaki esitlik ile bulunabilir,

I AR )
RMS—\/ﬁ;(XH) 62)

Karekok ortalama degeri, bir dizi verideki degisimi hesaplamak i¢in kullanilir

(Cartwright, 2007). Etkin deger olarak da bilinmektedir.
Varyans degeri asagidaki esitlik yardimi ile elde edilebilir,
N

1 2
var= N -1 Z Xn (6.3)

n=1

Varyans degeri sinyalin giiciinii 6l¢mek i¢in kullanilir (Tkach vd., 2010).
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Kurtosis (basiklik) degeri asagidaki esitlik ile bulunabilir,

1

N X

kurt=—-—"=—
O

4
n

LMz
=

(6.4)

Burada © parametresi standart sapma degerini ifade eder. Kurtosis, olasilik

dagiliminin tepe noktasini bulmak i¢in kullanilir (Altin ve Er, 2016).

Tepe faktorii, maksimum tepe noktasi degerinin karekok ortalama degerine

boliinmesi ile elde edilir (Chatzimisios vd., 2010).
Sekil faktori, etkin degerin mutlak ortalama degere boliinmesi ile elde edilir.

Egrilik (skewness) degeri asagidaki esitlik ile elde edilir,

15
Nn:ln

skew=—>"="__
o’ (6.5)

Egrilik degeri, sinyaldeki asimetrikligin bir 6l¢tiimiidiir (Altin ve Er, 2016).

6.2.2 Frekans Alami Ozellikleri

Hizli Fourier Doniisiimii (HFD) ve Ayrik Kosinlis Doniisiimii (AKD)
aracilifiyla 8 adet 6zellik elde edilmektedir.

HFD, titresim sinyali kullanilan uygulamalarda siklikla kullanilan bir
yontemdir. HFD, duragan olmayan sinyallerde, sinyalin frekans bilesenleri
arasindaki enerji dagilimina dair ortalama bir resim sunar. HFD ile sinyalin hem faz
hem de genlik degerleri elde edilir. Bir sinyali zaman alanindan frekans alanina

doniistiirmek icin kullanilan en yaygin yontemdir.

AKD, bir sinyaldeki enerji yogunlugunu gosterir. Sinyal parcalara ayrilarak

her parganin enerji yogunlugu hesaplanir.

28



6.2.3 Zaman-Frekans Alan1 Ozellikleri

Morlet Dalgacik Dontisiimii (MDD) araciligiyla standart sapma, dalgacik
entropisi, basiklik (kurtosis), egrilik (skewness) ve varyans olmak iizere 5 adet

ozellik elde edilmektedir.

Standart sapma degeri asagidaki esitlik ile bulunabilir (Altin ve Er, 2016).

o= 153 x>
N1 (6,6)

Dalgacik entropisi, dalgacik donilisiimii yardimiyla sinyaldeki diizenin veya

diizensizligin tahmin edilebilmesine olanak saglar.

Basiklik, egrilik ve varyans parametrelerinin agiklamasi onceki bdliimde

yapildigi i¢in burada verilmemistir.

6.3  Normalizasyon

Normalizasyon islemi i¢in iki adet yontem belirlenmistir. Literatiir
arastirmasinda ¢ogunlukla min-max normalizasyon kullanildig1 goriilmektedir.
Karsilastirma yapabilmek i¢in bu yonteme ek olarak z-score normalizasyon yontemi

kullanilmas1 uygun goriilmuistiir.

Min-max normalizasyon, asagidaki esitlik ile uygulanabilir,

X _ X— Xnin

norm ~ (6,7)
Xmax ~ Xmin

Bu normalizasyon islemi ile veriler 0 ile 1 arasinda olacak sekilde yeniden
diizenlenmis olur. Veri i¢indeki en biiylik deger ile en kii¢lik deger arasindaki farki

en biiyiik degere ¢ikardigi i¢in siklikla kullanilmaktadir.

Z-score normalizasyon, asagidaki esitlik ile bulunabilir,

X—X
Xoorm = 6,8
norm G (1)

29



Burada X parametresi ortalama degeri G parametresi ise standart sapma degerini

ifade etmektedir.

Normalizasyon yontemlerinden hangisinin verimli oldugu verinin yapisina

gore degisiklik gostermektedir.

6.4 Cok Katmanh UKDH Yapilarini Olusturma

Cok katmanli sinir ag1 yapilar1 olusturulurken iki yontem uygulanmaktadir.
Birinci yontemde YSA konusunda anlatilan katmanlar i¢cinden en iyi sonucu veren
yapt bulunmaya calisilmaktadir. Ikinci yontemde, birinci yéntemde elde edilen
sonuclarin iizerine aktivasyon fonksiyonlarinda ve ¢ikis sayilarinda yapilan

degisiklikler gézlemlenmektedir.

Olusturulan ¢ok katmanli yapilar sirasiyla su sekildedir;

1. UKDH katmani ve ¢ikis (2 katman),

2. UKDH katmani, toplama katmani, tamamen bagli katman ve c¢ikis (4
katman),

3. UKDH katmani, tamamen bagh katman ve ¢ikis (3 katman),

4. UKDH katmani, 3 tane tamamen bagli katman ve ¢ikis (5 katman).

Katmanlar icin kullanilan parametreler agagidaki gibidir;
UKDH katmani ¢ikis sayist 10 ve 100 olarak iki farkli degerde se¢ilmistir,
Toplama katmani kaydirma parametresi degeri 2 olarak secilmistir,

Tamamen bagh katman noron sayis1 30 olarak se¢ilmistir,

A w0 np e

Cikis katmani ¢ikis sayis1 6 olarak secilmistir.

6.5 Smiflandirma islemi i¢cin Kullanilan Veri Béliitleme Yontemleri

Veriyi isleyebilmek igin test ve egitim verilerinin belirlenmesi gerekir. Bu

calismada k fold cross validation ve hold out yontemleri kullanilmaktadir.

6.5.1 K Fold Cross Validation Yontemi

K fold cross validation yonteminde k degiskeni kullanici tarafindan belirlenir.

Belirlenen k degiskeni verinin kag¢ parcaya boliinecegini belirler. Belirlenen k tane
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boliimden her seferinde sadece bir parca test verisi olarak belirlenirken diger pargalar
egitim verisi olarak belirlenir. Test igin belirlenen parga siirekli degistirilerek biitiin
parcalarin test verisi olarak kullanilmasi saglanir. Bu ¢alismada k degeri 5 ve 10
olarak belirlenmistir. K degeri yiiksek sec¢ildiginde bilgisayarin bu veriyi boliimlere
ayirip islemesi i¢in gereken siire onemli Olgiide artmaktadir. Siirenin ne kadar
artacagin1  belirleyen faktor, islemlerin yapildig1r sistemin veri isleyebilme
kapasitesidir. Bu sorunu gidermek i¢in CUDA destegine sahip GPU donanimi
araciligiyla islemler yapilabilmektedir. Bu sayede islemler 10 kata kadar daha hizh

yapilabilmektedir.
FOLD 1 FOLD 2 FOLD 3 FOLD 4 FOLD 5
DONGU 1 TEST EGITIM EGITIM EGITIM EGITIM
DONGU 2 EGITIM TEST EGITIM EGITIM EGITIM
DONGU 3 EGITIM EGITIM TEST EGITIM EGITIM

Sekil 6.3. K fold cross validation gosterimi.
Sekil 6.3’te k fold cross wvalidation yonteminin ¢aligma sistemi

gosterilmektedir.

6.5.2 Hold-Out Yontemi

Hold-out yonteminde veri belirli bir yiizde oraninda test ve egitim verisi

olarak boluntr. Bolinecek oran kullanici tarafindan belirlenir.
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TEST (%50) EGITIM (%50)

a

TEST (%30) EGITIM (%70)

b

Sekil 6.4. Hold out gosterimi (a) birinci yontem (b) ikinci yontem.

Sekil 6.4’te bu calismada kullanilan hold out yonteminin ¢alisma sistemi
gosterilmektedir. Bu ¢alismada iki adet hold-out orani kullanilmaktadir. Birinci
boliinme oran1 % 50 egitim % 50 test ve ikinci boliinme orani % 70 egitim % 30 test
seklinde belirlenmektedir. Bu yontem k fold cross validation yontemine gore daha
hizli islem yapmaktadir ancak veri sayisi ¢ok fazla olmadigi siirece iyi sonug

vermemektedir.
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/. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde, deneysel olarak elde edilen sonuglar gosterilmektedir.

Yapilan deneyler sonucunda, toplama katmaninin c¢ikisa etkisi olmadigi
gbozlemlenmistir. Bu sebeple, toplama katmaninin bulundugu 4 katmanli YSA
mimarisi bu boliimiinde gosterilmemektedir. Bu boliimde 2 katmanli, 3 katmanli ve 5

katmanli YSA yapisina ek olarak DVM ile elde edilen sonuglar gosterilmektedir.

Elde edilen sonuglar sayica ¢ok fazla oldugu i¢in bu bdliim kendi iginde alt
boliimlere ayrilmaktadir. Zaman Alani Ozellikleri, Frekans Alan1 Ozellikleri, Zaman-
Frekans Alani1 Ozellikleri ve bunlarin birlesiminden olusan Tiim Ozellikler olmak

tizere toplamda 4 alt boliim halinde sonuglar gosterilmektedir. Her boliimde;

1. UKDH ¢ikis1 10 oldugu ve aktivasyon fonksiyonunun ReLU oldugu yontem,

2. UKDH ¢ikist 10 oldugu ve aktivasyon fonksiyonunun TANH oldugu yontem,

3. UKDH c¢ikist 100 oldugu ve aktivasyon fonksiyonunun TANH oldugu
yontem,

4. DVM ile elde edilen dogruluk oranlari olmak iizere toplamda 4 yontem

halinde tablolar verilmektedir.

Her yontem igin 5 fold cross validation, 10 fold cross validation, 50-50 hold
out ve 70-30 hold out olmak {izere 4 adet veri boliitleme islemi ile siniflandirmalar

gerceklestirilmektedir.

Bu ¢alismada, dogruluk oranlarmna ek olarak hata matrisleri ve ortalama
degerler de gosterilmektedir. Her durum i¢in en iyi dogruluk oranini veren sonucun

hata matrisi ve ortalama degerleri tablolar hainde gosterilmektedir.

Bu c¢alismada, gerceklestirilen tim islemler igin bilgisayarin islemi
gerceklestirme siiresi dlglilmektedir. Her durum igin ortalama islem siireleri tablolar

halinde gosterilmektedir.
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7.1 Zaman Alami Ozellikleri Sonuclar

Bu boéliimde, sadece zaman alaninda ¢ikarilan ozellikler kullanilarak eclde

edilen sonuglar gosterilmektedir.

Cizelge 7.1. Zaman alaninda birinci yontem kullanilarak elde edilen dogruluk
oranlar (%).

2 Katman 3 Katman 5 Katman

5 Fold Cross Validation
Giris Sayis1 | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal
Orijinal 40,83 | 23,33 | 3583 | 50,83 | 18,33 | 25,00 | 53,33 | 21,67 | 38,33
2 Kat 56,67 | 25,00 | 35,00 | 59,58 | 27,92 | 32,92 | 6542 | 30,42 | 32,08

4 Kat 60,42 | 29,17 | 34,58 | 66,67 | 36,04 | 37,08 | 71,67 | 50,62 | 37,92

8 Kat 68,44 | 3542 | 34,69 | 73,85 | 42,60 | 39,68 | 87,60 | 61,14 | 39,27
16 Kat 78,49 | 39,53 | 35,78 | 88,90 | 71,72 | 41,35 | 91,15 | 83,96 | 40,16
10 Fold Cross Validation
Orijinal 43,33 | 25,00 | 38,33 | 50,00 | 23,33 | 27,50 | 52,50 | 19,17 | 40,00
2 Kat 55,83 | 2458 | 35,00 | 57,08 | 29,17 | 30,00 | 66,25 | 29,58 | 30,42
4 Kat 61,46 | 27,92 | 34,79 | 68,12 | 35,00 | 3562 | 73,54 | 49,79 | 36,46
8 Kat 68,96 | 35,73 | 36,46 | 74,17 | 43,75 | 40,42 | 88,54 | 60,42 | 38,54
16 Kat 79,89 | 40,88 | 3594 | 89,11 | 74,68 | 41,82 | 90,00 | 8521 | 41,77
50 — 50 Hold Out
Orijinal 30,00 | 23,33 | 31,67 | 40,00 | 26,67 | 25,00 | 36,67 | 23,33 | 23,33
2 Kat 40,00 | 22,50 | 29,17 | 47,50 | 21,67 | 23,33 | 45,00 | 16,67 | 30,83
4 Kat 51,67 | 26,25 | 35,00 | 56,25 | 29,58 | 35,00 | 54,58 | 34,58 | 34,58
8 Kat 63,12 | 28,75 | 34,17 | 68,33 | 36,46 | 34,37 | 82,29 | 38,96 | 34,37
16 Kat 76,04 | 37,29 | 35,62 | 85,00 | 64,48 | 37,18 | 88,33 | 79,06 | 36,56
70 — 30 Hold Out
Orijinal 33,33 | 19,44 | 30,56 | 55,55 | 19,44 | 30,55 | 36,11 | 19,44 | 27,78
2 Kat 40,28 | 19,44 | 27,78 | 62,50 | 22,22 | 27,78 | 59,72 | 27,78 | 31,94
4 Kat 56,94 | 31,25 | 3542 | 64,58 | 29,17 | 32,64 | 63,89 | 52,08 | 37,50
8 Kat 66,32 | 30,55 | 32,29 | 70,48 | 38,19 | 34,72 | 80,90 | 49,65 | 29,86
16 Kat 77,26 | 38,71 | 36,28 | 84,37 | 70,14 | 42,01 | 90,10 | 80,90 | 40,62

Cizelge 7.1°de zaman alan1 6zellikleri ile elde edilen, UKDH c¢ikisinin 10 ve
aktivasyon fonksiyonun ReLU oldugu duruma ait dogruluk oranlar1 yiizdesel olarak

gosterilmektedir.
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Cizelge 7.2. Zaman alaninda ikinci yontem kullanilarak elde edilen dogruluk
oranlar1 (%).

2 Katman 3 Katman 5 Katman

5 Fold Cross Validation

Giris Sayis1 | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal

Orijinal 53,33 | 20,00 | 33,33 | 60,00 | 15,83 | 32,50 | 70,00 | 18,33 | 36,67

2 Kat 58,33 | 22,92 | 3542 | 62,50 | 26,67 | 31,25 | 78,33 | 36,25 | 32,92

4 Kat 61,87 | 28,54 | 34,17 | 67,08 | 35,20 | 36,87 | 81,46 | 53,12 | 37,92

8 Kat 67,60 | 34,69 | 34,79 | 76,56 | 51,35 | 37,39 | 88,54 | 69,58 | 44,06

16 Kat 81,04 | 40,26 | 36,56 | 89,27 | 77,60 | 41,20 | 94,27 | 88,59 | 44,63

10 Fold Cross Validation
Orijinal 54,17 | 17,50 | 34,17 | 64,17 | 16,67 | 33,33 | 70,00 | 20,83 | 34,17

2 Kat 59,58 | 24,17 | 32,08 | 65,83 | 23,75 | 30,83 | 76,25 | 36,25 | 33,33

4 Kat 60,83 | 27,92 | 35,00 | 70,00 | 38,96 | 36,25 | 8521 | 55,20 | 40,62

8 Kat 68,85 | 3542 | 34,79 | 77,71 | 51,56 | 37,92 | 88,96 | 74,89 | 43,44

16 Kat 81,61 | 43,02 | 36,30 | 90,94 | 79,06 | 41,04 | 93,80 | 88,12 | 46,20

50 — 50 Hold Out
Orijinal 36,67 | 16,67 | 30,00 | 46,67 | 18,33 | 31,67 | 58,33 | 21,67 | 33,33

2 Kat 51,67 | 22,50 | 28,33 | 60,83 | 20,83 | 23,33 | 69,17 | 23,33 | 30,83

4 Kat 53,33 | 22,92 | 33,33 | 56,25 | 24,17 | 33,75 | 59,17 | 37,92 | 35,00

8 Kat 63,75 | 33,54 | 33,75 | 70,62 | 39,17 | 35,42 | 85,62 | 55,00 | 41,46

16 Kat 77,50 | 37,60 | 36,25 | 86,56 | 69,17 | 38,12 | 8583 | 87,39 | 4552

70 — 30 Hold Out
Orijinal 44,44 | 22,22 | 36,11 | 50,00 | 22,22 | 25,00 | 69,44 | 27,78 | 33,33

2 Kat 68,05 | 11,11 | 31,94 | 66,67 | 12,50 | 30,55 | 84,72 | 26,38 | 31,94

4 Kat 57,64 | 28,47 | 32,64 | 6528 | 33,33 | 32,64 | 78,47 | 52,08 | 33,33

8 Kat 67,01 | 3437 | 3403 | 74,30 | 46,18 | 36,46 | 8507 | 56,59 | 38,89

16 Kat 79,68 | 39,93 | 34,89 | 84,89 | 73,96 | 39,06 | 92,18 | 83,68 | 45,66

Cizelge 7.2°de zaman alan1 6zellikleri ile elde edilen, UKDH c¢ikisinin 10 ve
aktivasyon fonksiyonun TANH oldugu duruma ait dogruluk oranlar yiizdesel olarak

gosterilmektedir.

35



Cizelge 7.3. Zaman alaninda tigiincii yontem kullanilarak elde edilen
dogruluk oranlari (%).

2 Katman 3 Katman 5 Katman

5 Fold Cross Validation

Giris Sayis1 | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal

Orijinal 55,00 | 12,50 | 35,83 | 63,33 | 13,33 | 37,50 | 72,50 | 16,67 | 35,00

2 Kat 62,08 | 27,08 | 32,50 | 72,08 | 31,25 | 34,58 | 77,92 | 34,17 | 33,75

4 Kat 67,71 | 34,37 | 36,87 | 76,25 | 40,62 | 38,75 | 84,79 | 56,25 | 38,54

8 Kat 83,12 | 42,81 | 38,65 | 88,85 | 59,37 | 40,83 | 87,71 | 72,50 | 42,29

16 Kat 89,17 | 65,05 | 40,68 | 92,66 | 87,24 | 41,50 | 92,66 | 89,27 | 43,02

10 Fold Cross Validation
Orijinal 59,17 | 12,50 | 40,83 | 66,67 | 14,17 | 37,50 | 71,67 | 20,83 | 34,17

2 Kat 62,50 | 21,67 | 3542 | 75,83 | 25,00 | 34,17 | 78,75 | 32,92 | 35,83

4 Kat 70,00 | 35,62 | 38,75 | 80,42 | 44,58 | 38,96 | 8562 | 59,17 | 41,87

8 Kat 86,04 | 43,44 | 40,21 | 88,75 | 62,08 | 42,19 | 89,58 | 80,94 | 46,77

16 Kat 90,88 | 71,15 | 41,56 | 92,24 | 88,65 | 43,80 | 92,60 | 89,69 | 48,85

50 — 50 Hold Out
Orijinal 53,33 | 25,00 | 31,67 | 56,67 | 18,33 | 30,00 | 60,00 | 23,33 | 30,00

2 Kat 60,83 | 20,83 | 28,33 | 63,33 | 20,83 | 28,33 | 64,17 | 23,33 | 29,17

4 Kat 57,08 | 23,33 | 32,92 | 59,17 | 25,83 | 34,58 | 62,92 | 3583 | 33,75

8 Kat 74,79 | 34,17 | 37,71 | 83,96 | 44,58 | 38,54 | 88,96 | 52,29 | 37,71

16 Kat 86,25 | 54,79 | 36,67 | 89,06 | 80,31 | 3854 | 89,48 | 88,33 | 47,50
70 — 30 Hold Out
Orijinal 52,78 | 25,00 | 30,55 | 58,33 | 30,55 | 36,11 | 69,44 | 33,33 | 36,11

2 Kat 72,22 | 15,28 | 30,55 | 75,00 | 18,05 | 29,17 | 76,39 | 26,39 | 31,94

4 Kat 62,50 | 28,47 | 30,55 | 70,14 | 34,72 | 31,94 | 84,72 | 54,17 | 33,33

8 Kat 77,78 | 39,24 | 38,19 | 8542 | 51,74 | 37,85 | 86,11 | 60,76 | 37,50

16 Kat 86,46 | 61,28 | 40,97 | 90,80 | 85,24 | 44,27 | 91,32 | 84,20 | 45,83

Cizelge 7.3‘te zaman alani 6zellikleri ile elde edilen, UKDH ¢ikiginin 100 ve
aktivasyon fonksiyonun TANH oldugu duruma ait dogruluk oranlar yilizdesel

gosterilmektedir.
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Cizelge 7.4. Zaman alaninda DVM yontemi kullanilarak elde edilen dogruluk
oranlar1 (%).

5 Fold Cross Validation | 10 Fold Cross Validation
Giris Sayis1 | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal
Orijinal 48,33 | 18,33 | 33,33 53,33 | 15,83 | 35,00
2 Kat 60,00 | 20,42 | 31,67 61,67 | 11,25 | 37,08
4 Kat 71,87 | 22,08 | 38,12 73,33 | 16,87 | 36,67
8 Kat 72,29 | 20,83 | 35,73 72,71 | 19,17 | 35,42
16 Kat 84,17 | 21,15 | 34,27 84,58 | 21,20 | 34,48
50 — 50 hold Out 70 — 30 hold Out
Orijinal 53,33 | 18,33 | 26,67 50,00 | 13,89 | 27,78
2 Kat 51,67 | 20,00 | 24,17 52,78 9,72 30,55
4 Kat 62,50 | 21,67 | 28,75 74,30 | 11,11 | 29,86
8 Kat 70,42 | 23,12 | 35,83 7257 | 22,57 | 35,76
16 Kat 78,02 | 23,02 | 33,33 7951 | 21,18 | 30,73

Cizelge 7.4’te, zaman alaninda DVM araciligiyla elde

oranlar1 yilizdesel olarak gosterilmektedir.

edilen dogruluk

Cizelge 7.5. Zaman alaninda elde edilen en iyi sonuglarin hata matrisleri.

Birinci Yontem Ikinci Yontem | Ugiincii Yontem DVM
(%91,15) (%94,27) (9%92,66) (%84,58)

a b ¢ dja b ¢ dja b ¢ d|a b c¢c d
A=0(445 23 3 9 [454 16 5 5 (436 29 8 7 (435 25 11 9
B=1| 7 439 34 0 |11 439 29 1 |16 438 26 0 |12 370 97 1
C=2|32 50 39 2 |10 27 443 0 |17 31 432 0 |5 69 350 5
D=3|10 O 0 470 6 0 0 474 7 0 0 473| 6 2 3 469

Cizelge 7.6. Zaman alaninda elde edilen en iyi sonuglarin ortalama degerleri.

TPR | FPR | Precision | Recall Me;sure MCC i%g Z?ei

Birinci Yontem | 0,911 | 0,030 | 0,912 0,911 | 0,911 | 0,882 | 0,984 | 0,953
Ikinci Yontem | 0,943 | 0,019 | 0,943 0,943 | 0,943 | 0,924 | 0,993 | 0,981
Ucgiincii Yontem | 0,927 | 0,024 | 0,927 0,927 | 0,927 | 0,902 0,991 | 0,973
DVM 0,846 | 0,051 | 0,844 | 0,846 | 0,845 | 0,794 | 0,928 | 0,786
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Zaman alaninda elde edilen en iyi sonuglara ait hata matrisleri Cizelge 7.5te,

ortalama degerler ise Cizelge 7.6’da gosterilmektedir.

7.2 Frekans Alami Ozellikleri Sonuclar
Bu boliimde, sadece frekans alaninda ¢ikarilan ozellikler kullanilarak elde

edilen sonuclar gosterilmektedir.

Cizelge 7.7. Frekans alaninda birinci yontem kullanilarak elde edilen
dogruluk oranlar1 (%).

2 Katman 3 Katman 5 Katman

5 Fold Cross Validation
Giris Sayis1 | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal
Orijinal 34,17 | 20,83 | 63,33 | 39,17 | 21,67 | 64,17 | 40,83 | 27,50 | 66,67
2 Kat 44,58 | 23,75 | 73,75 | 51,67 | 27,92 | 78,75 | 62,50 | 32,50 | 75,83

4 Kat 62,29 | 30,21 | 77,71 | 66,67 | 3542 | 79,58 | 72,08 | 42,29 | 78,75

8 Kat 71,67 | 40,10 | 78,75 | 71,77 | 48,44 | 81,04 | 77,70 | 56,35 | 80,00

16 Kat 76,35 | 50,83 | 81,51 | 79,01 | 58,33 | 83,33 | 86,61 | 6573 | 84,74
10 Fold Cross Validation
Orijinal 36,67 | 21,67 | 65,00 | 40,83 | 26,67 | 6583 | 43,33 | 20,00 | 65,00
2 Kat 46,25 | 22,08 | 7458 | 50,42 | 27,50 | 79,17 | 62,92 | 37,08 | 72,08
4 Kat 64,37 | 33,12 | 78,33 | 67,29 | 38,33 | 78,75 | 71,04 | 44,58 | 75,83
8 Kat 71,46 | 41,35 | 78,65 | 72,50 | 50,73 | 80,52 | 77,50 | 58,23 | 81,25
16 Kat 77,55 | 52,13 | 80,94 | 81,82 | 62,39 | 83,28 | 88,28 | 67,86 | 84,74
50 — 50 Hold Out
Orijinal 31,67 | 18,33 | 45,00 | 21,67 | 20,00 | 35,00 | 30,00 | 25,00 | 60,00
2 Kat 41,67 | 20,83 | 70,00 | 46,67 | 21,67 | 71,67 | 56,67 | 19,17 | 74,17
4 Kat 58,75 | 27,08 | 76,25 | 58,75 | 27,08 | 78,33 | 60,83 | 33,75 | 78,75
8 Kat 63,54 | 31,67 | 7542 | 64,37 | 3542 | 78,54 | 71,87 | 44,17 | 76,46
16 Kat 70,10 | 44,27 | 78,96 | 76,87 | 53,96 | 82,29 | 84,69 | 64,06 | 83,75
70 — 30 Hold Out
Orijinal 16,67 | 11,11 | 66,67 | 25,00 | 16,67 | 69,44 | 22,22 | 16,67 | 69,44
2 Kat 41,67 | 19,44 | 65,28 | 44,44 | 27,78 | 73,61 | 59,72 | 23,61 | 76,38
4 Kat 65,28 | 24,30 | 78,47 | 69,44 | 31,25 | 82,64 | 68,75 | 33,33 | 81,25
8 Kat 70,83 | 38,54 | 7535 | 73,61 | 40,97 | 79,51 | 81,25 | 52,43 | 78,82
16 Kat 77,08 | 47,74 | 80,03 | 78,99 | 55,21 | 82,98 | 86,28 | 6510 | 84,03
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Cizelge 7.7°de frekans alanmi 6zellikleri ile elde edilen, UKDH ¢ikisinin 10 ve
aktivasyon fonksiyonun ReLU oldugu duruma ait dogruluk oranlar yilizdesel olarak

gosterilmektedir.

Cizelge 7.8. Frekans alaninda ikinci yontem kullanilarak elde edilen dogruluk
oranlar1 (%).

2 Katman 3 Katman 5 Katman

5 Fold Cross Validation

Giris Sayis1 | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal

Orijinal 40,00 | 23,33 | 60,83 | 45,00 | 21,67 | 66,67 | 49,17 | 30,00 | 71,67

2 Kat 55,83 | 24,17 | 72,50 | 55,00 | 27,08 | 77,08 | 66,67 | 40,83 | 80,00

4 Kat 66,87 | 32,92 | 76,46 | 68,12 | 37,71 | 80,00 | 77,92 | 46,87 | 80,00

8 Kat 70,10 | 41,56 | 79,79 | 76,25 | 50,21 | 80,31 | 77,71 | 61,35 | 79,79

16 Kat 80,88 | 53,75 | 82,50 | 84,32 | 61,46 | 83,59 | 8891 | 70,42 | 83,75

10 Fold Cross Validation
Orijinal 43,33 | 24,17 | 60,83 | 50,83 25,00 | 65,83 | 48,33 | 30,00 | 71,67

2 Kat 55,00 | 24,58 | 72,08 | 57,50 | 25,83 | 78,33 | 67,50 | 38,75 | 80,42

4 Kat 68,12 | 33,75 | 77,08 | 70,42 | 38,12 | 79,58 | 76,25 | 47,29 | 78,96

8 Kat 70,52 | 41,77 | 78,85 | 77,60 | 49,68 | 80,10 | 79,79 | 61,04 | 81,77

16 Kat 81,72 | 55,00 | 82,45 | 85,26 | 63,96 | 83,18 | 90,10 | 77,03 | 84,27
50 — 50 Hold Out
Orijinal 25,00 | 20,00 | 40,00 | 36,67 | 23,33 | 51,67 | 36,67 | 18,33 | 68,33

2 Kat 40,00 | 27,50 | 66,67 | 44,17 | 27,50 | 67,50 | 55,00 | 20,83 | 75,83

4 Kat 59,58 | 26,67 | 74,17 | 6583 | 31,25 | 79,58 | 67,08 | 38,75 | 78,33

8 Kat 65,62 | 33,96 | 68,33 | 70,21 | 39,17 | 76,46 | 73,75 | 50,00 | 76,25

16 Kat 75,62 | 48,02 | 80,10 | 81,77 | 58,65 | 82,39 | 87,92 | 6542 | 83,33
70 — 30 Hold Out
Orijinal 16,67 8,33 | 52,78 | 33,33 | 13,89 | 52,78 | 33,33 | 13,89 | 77,78

2 Kat 52,78 | 30,55 | 63,89 | 51,39 | 25,00 | 68,05 | 77,78 | 31,94 | 76,39

4 Kat 70,83 | 33,33 | 76,39 | 71,53 | 34,03 | 84,03 | 7569 | 43,05 | 82,64

8 Kat 70,14 | 38,54 | 77,08 | 75,69 | 46,53 | 80,90 | 81,25 | 57,29 | 81,25

16 Kat 78,99 | 52,26 | 82,12 | 83,16 | 56,77 | 83,68 | 87,50 | 69,96 | 83,33
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Cizelge 7.8°de frekans alani 6zellikleri ile elde edilen, UKDH ¢ikisinin 10 ve
aktivasyon fonksiyonun TANH oldugu duruma ait dogruluk oranlar1 yiizdesel olarak

gosterilmektedir.

Cizelge 7.9. Frekans alaninda ti¢lincii yontem kullanilarak elde edilen
dogruluk oranlar (%).

2 Katman 3 Katman 5 Katman

5 Fold Cross Validation
Girig Sayis1 | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal
Orijinal 48,33 | 13,33 | 69,17 | 48,00 | 17,50 | 72,50 | 59,17 | 23,33 | 71,67
2 Kat 67,08 | 29,17 | 80,42 | 67,08 | 32,92 | 80,42 | 68,33 | 37,08 | 77,92

4 Kat 72,71 | 42,08 | 81,04 | 75,00 | 45,83 | 81,87 | 78,75 | 50,00 | 79,17

8 Kat 77,71 | 52,50 | 81,15 | 79,58 | 60,21 | 81,35 | 78,96 | 68,33 | 80,83
16 Kat 87,03 | 66,87 | 84,32 | 89,32 | 72,66 | 8531 | 91,04 | 81,35 | 84,27
10 Fold Cross Validation
Orijinal 52,50 | 11,67 | 68,33 | 52,50 | 17,50 | 75,83 | 58,33 | 25,83 | 71,67
2 Kat 67,92 | 3292 | 80,83 | 69,17 | 36,67 | 80,83 | 68,75 | 34,58 | 79,58
4 Kat 73,12 | 4458 | 78,75 | 76,67 | 46,46 | 79,58 | 80,62 | 53,33 | 81,04
8 Kat 78,12 | 56,25 | 81,04 | 80,73 | 62,19 | 81,56 | 80,42 | 72,60 | 81,98
16 Kat 87,40 | 69,17 | 84,17 | 90,57 | 74,79 | 85,78 | 92,34 | 83,75 | 84,69
50 — 50 Hold Out
Orijinal 40,00 | 13,33 | 73,33 | 38,33 | 21,67 | 76,67 | 40,00 | 30,00 | 76,67
2 Kat 53,33 | 19,17 | 70,00 | 60,00 | 24,17 | 74,17 | 70,83 | 23,33 | 76,67
4 Kat 70,00 | 34,17 | 78,33 | 70,00 | 38,75 | 79,58 | 70,00 | 40,42 | 77,08
8 Kat 73,54 | 46,67 | 76,46 | 74,17 | 50,21 | 77,50 | 72,71 | 59,17 | 74,79
16 Kat 84,17 | 60,73 | 82,40 | 86,67 | 68,33 | 84,06 | 89,79 | 77,92 | 83,96
70 — 30 Hold Out
Orijinal 38,89 | 13,89 | 77,78 | 44,44 | 13,89 | 77,78 | 50,00 | 13,89 | 72,22
2 Kat 69,44 | 2361 | 70,83 | 69,44 | 36,11 | 77,78 | 75,00 | 38,89 | 73,61
4 Kat 74,30 | 39,58 | 82,64 | 73,61 | 42,36 | 82,64 | 81,94 | 51,39 | 83,33
8 Kat 78,47 | 51,04 | 79,86 | 80,90 | 55,21 | 81,25 | 79,86 | 66,32 | 81,94
16 Kat 85,59 | 64,24 | 82,81 | 88,19 | 70,83 | 84,03 | 92,01 | 81,60 | 82,46

Cizelge 7.9°da frekans alani 6zellikleri ile elde edilen, UKDH ¢ikiginin 100
ve aktivasyon fonksiyonun TANH oldugu duruma ait dogruluk oranlar1 yiizdesel

gosterilmektedir.
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Cizelge 7.10. Frekans alaninda DVM yontemi kullanilarak elde edilen

dogruluk oranlari (%).

5 Fold Cross Validation | 10 Fold Cross Validation
Giris Sayis1 | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal
Orijinal 51,67 | 12,50 | 67,50 50,83 | 10,00 | 70,00
2 Kat 56,25 | 14,17 | 75,42 56,67 | 10,83 | 75,42
4 Kat 65,21 | 20,00 | 77,08 66,46 | 14,58 | 77,50
8 Kat 61,77 | 19,69 | 77,71 61,87 | 18,02 | 77,81
16 Kat 73,18 | 23,18 | 79,43 73,33 | 17,92 | 79,48
50 — 50 hold Out 70 — 30 hold Out
Orijinal 36,67 | 16,67 | 43,33 30,55 | 11,11 | 72,22
2 Kat 45,83 | 15,83 | 75,83 56,94 | 15,28 | 65,28
4 Kat 64,58 | 24,17 | 77,08 65,97 | 18,75 | 79,17
8 Kat 57,92 | 22,92 | 73,75 60,42 | 21,53 | 75,00
16 Kat 70,83 | 25,00 | 78,85 72,05 | 25,69 | 80,90

Cizelge 7.10°da, frekans alaninda DVM araciligiyla elde edilen dogruluk

oranlar1 gosterilmektedir.

Cizelge 7.11. Frekans alaninda elde edilen en iyi sonuglarin hata matrisleri.

Birinci Yontem Ikinci Yontem | Ugiincii Yontem DVM
(%88,28) (%90,10) (9%92,34) (9%680,90)

a b ¢ dja b ¢ dja b ¢ d|a b c¢c d
A=0|447 12 17 4 |451 7 14 8 [458 5 12 5 (101 21 O 0
B=1|13 434 27 6 |10 442 22 6 |10 439 23 8 8 143 0 1
C=2|31 48 365 36|33 30 390 27|14 20 418 28| O 2 103 47
D=3| 2 6 23 449| 3 7 23 447 1 1 20 458| 0 0 31 119

Cizelge 7.12. Frekans alaninda elde edilen en iyi sonuglarin ortalama degerleri.

TPR | FPR | Precision | Recall Me;sure MCC i(r)eg Z?e(;

Birinci Yontem | 0,883 | 0,039 | 0,882 0,883 | 0,881 | 0,843 0,978 | 0,947
Ikinci Yontem | 0,901 | 0,033 | 0,900 | 0,901 | 0,900 | 0,868 | 0,985 | 0,964

Ucgiincii Yontem | 0,923 | 0,026 | 0,923 0,923 | 0,923 | 0,898 | 0,990 | 0,976
DVM 0,809 | 0,067 | 0,812 0,809 | 0,808 | 0,745 0,929 | 0,753
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Frekans alaninda elde edilen en iyi sonuglara ait hata matrisleri Cizelge

7.11°de, ortalama degerler ise Cizelge 7.12°de gosterilmektedir.

7.3 Zaman-Frekans Alam Ozellikleri Sonuclar:
Bu boliimde, sadece zaman-frekans alaninda ¢ikarilan 6zellikler kullanilarak

elde edilen sonuclar gosterilmektedir.

Cizelge 7.13. Zaman-frekans alaninda birinci yontem kullanilarak elde edilen
dogruluk oranlar1 (%).

2 Katman 3 Katman 5 Katman

5 Fold Cross Validation
Giris Sayis1 | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal
Orijinal 35,83 | 28,33 | 31,67 | 41,67 | 18,33 | 30,00 | 42,50 | 31,67 | 30,00
2 Kat 53,33 | 26,25 | 35,42 | 51,67 | 29,58 | 36,67 | 64,58 | 40,00 | 39,17

4 Kat 70,00 | 34,37 | 36,67 | 77,08 | 41,87 | 38,33 | 86,25 | 58,75 | 38,33

8 Kat 82,08 | 3437 | 37,18 | 84,68 | 47,71 | 41,56 | 87,71 | 64,79 | 39,37
16 Kat 84,89 | 34,48 | 39,58 | 91,14 | 46,67 | 42,24 | 91,87 | 66,25 | 41,25
10 Fold Cross Validation
Orijinal 34,17 | 27,50 | 30,00 | 42,50 | 17,50 | 30,00 | 44,17 | 33,33 | 25,00
2 Kat 53,75 | 27,08 | 3542 | 52,08 | 27,92 | 36,67 | 63,33 | 41,25 | 34,58
4 Kat 73,12 | 33,96 | 37,50 | 80,83 | 43,54 | 40,62 | 86,46 | 63,33 | 41,04
8 Kat 81,56 | 32,92 | 38,02 | 84,17 | 43,23 | 42,50 | 88,02 | 64,37 | 40,52
16 Kat 85,52 | 35,15 | 39,74 | 91,40 | 49,35 | 44,68 | 91,09 | 68,49 | 42,13
50 — 50 Hold Out
Orijinal 30,00 | 23,33 | 21,67 | 30,00 | 18,33 | 23,33 | 36,67 | 23,33 | 25,00
2 Kat 43,33 | 20,83 | 27,50 | 49,17 | 20,83 | 24,17 | 59,17 | 26,67 | 26,67
4 Kat 65,83 | 28,75 | 3583 | 67,08 | 31,25 | 40,83 | 83,33 | 42,50 | 37,08
8 Kat 71,87 | 35,00 | 33,96 | 80,00 | 42,08 | 35,00 | 84,37 | 59,17 | 34,58
16 Kat 82,29 | 33,33 | 39,17 | 86,25 | 39,68 | 41,67 | 87,92 | 56,46 | 40,21
70 — 30 Hold Out
Orijinal 30,55 | 13,89 | 22,22 | 33,33 | 22,22 | 25,00 | 36,11 | 30,55 | 11,11
2 Kat 43,05 | 16,67 | 31,94 | 51,39 | 16,67 | 27,78 | 62,50 | 31,94 | 30,55
4 Kat 72,22 | 34,03 | 39,58 | 74,30 | 38,19 | 37,50 | 88,89 | 59,03 | 43,05
8 Kat 83,68 | 34,72 | 37,50 | 85,07 | 38,89 | 37,15 | 88,89 | 63,89 | 34,37
16 Kat 85,42 | 33,68 | 40,45 | 90,28 | 44,27 | 43,75 | 92,01 | 62,85 | 39,76
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Cizelge 7.13‘te zaman-frekans alan1 ozellikleri ile elde edilen, UKDH
¢ikisinin 10 ve aktivasyon fonksiyonun ReLU oldugu duruma ait dogruluk oranlar

yiizdesel olarak gosterilmektedir.

Cizelge 7.14. Zaman-frekans alaninda ikinci yontem kullanilarak elde edilen
dogruluk oranlar1 (%).

2 Katman 3 Katman 5 Katman

5 Fold Cross Validation

Giris Sayis1 | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal

Orijinal 45,83 | 30,83 | 33,33 | 45,00 | 17,50 | 32,50 | 55,00 | 35,00 | 32,50

2 Kat 57,50 | 24,58 | 32,92 | 60,00 | 26,67 | 3542 | 69,58 | 4542 | 37,08

4 Kat 72,50 | 28,54 | 36,46 | 81,25 | 37,50 | 40,00 | 86,04 | 59,37 | 41,04

8 Kat 82,39 | 34,17 | 37,50 | 8594 | 45,62 | 40,42 | 90,73 | 59,89 | 43,65

16 Kat 85,31 | 41,04 | 40,88 | 91,67 | 53,85 | 40,21 | 93,18 | 68,91 | 41,15
10 Fold Cross Validation
Orijinal 4750 | 28,33 | 35,00 | 47,50 15,00 | 30,00 | 55,00 | 30,83 | 30,83

2 Kat 52,08 | 25,83 | 34,58 | 60,83 | 27,08 | 34,17 | 68,33 | 42,50 | 35,83

4 Kat 75,00 | 27,50 | 36,46 | 84,79 | 40,83 | 41,45 | 89,17 | 62,70 | 43,12

8 Kat 83,23 | 34,48 | 37,50 | 88,33 | 47,08 | 40,94 | 89,37 | 64,79 | 41,77

16 Kat 86,20 | 39,89 | 40,88 | 92,76 | 55,05 | 42,29 | 93,65 | 72,66 | 43,38

50 — 50 Hold Out
Orijinal 28,33 | 20,00 | 21,67 | 41,67 | 25,00 | 31,67 | 45,00 | 30,00 | 26,67

2 Kat 50,00 | 28,33 | 33,33 | 54,17 | 25,00 | 37,50 | 62,50 | 31,67 | 30,00

4 Kat 72,08 | 33,33 | 37,50 | 78,33 | 30,00 | 37,08 | 87,50 | 44,58 | 36,67

8 Kat 78,12 | 33,33 | 35,00 | 81,04 | 3500 | 36,87 | 87,08 | 57,08 | 40,42

16 Kat 81,67 | 39,06 | 40,52 | 86,46 | 42,39 | 43,23 | 91,87 | 64,58 | 41,46

70 — 30 Hold Out
Orijinal 27,78 | 13,89 | 16,67 | 33,33 | 16,67 | 27,78 | 55,55 | 25,00 | 27,78

2 Kat 43,05 | 18,05 | 30,55 | 61,11 | 19,44 | 34,72 | 66,67 | 43,05 | 27,78

4 Kat 77,08 | 27,78 | 38,19 | 84,72 | 33,33 | 3958 | 90,97 | 59,72 | 38,89

8 Kat 85,76 | 3542 | 37,50 | 87,50 | 42,71 | 39,93 | 90,28 | 59,37 | 40,97

16 Kat 84,72 | 42,88 | 40,28 | 92,01 | 50,87 | 40,10 | 94,27 | 71,70 | 40,28
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Cizelge 7.14‘te zaman-frekans alan1 Ozellikleri ile elde edilen, UKDH
¢ikisinin 10 ve aktivasyon fonksiyonun TANH oldugu duruma ait dogruluk oranlar

yiizdesel olarak gosterilmektedir.

Cizelge 7.15. Zaman-frekans alaninda ii¢lincii yontem kullanilarak elde
edilen dogruluk oranlari (%).

2 Katman 3 Katman 5 Katman

5 Fold Cross Validation
Girig Sayis1 | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal
Orijinal 48,33 | 16,67 | 33,33 | 53,33 | 17,50 | 32,50 | 56,67 | 25,83 | 32,50
2 Kat 56,67 | 25,42 | 33,33 | 61,67 | 32,50 | 35,00 | 72,92 | 37,08 | 40,42

4 Kat 79,79 | 40,62 | 37,29 | 81,67 | 47,71 | 38,75 | 87,29 | 58,75 | 37,08

8 Kat 84,69 | 43,23 | 40,21 | 87,81 | 54,79 | 41,87 | 89,79 | 65,00 | 41,77
16 Kat 92,76 | 51,67 | 41,46 | 93,33 | 64,17 | 39,69 | 92,40 | 72,60 | 41,30
10 Fold Cross Validation
Orijinal 50,83 | 10,83 | 30,00 | 54,17 | 20,83 | 30,83 | 61,67 | 28,33 | 30,00
2 Kat 57,08 | 27,08 | 33,33 | 62,08 | 34,17 | 3542 | 68,75 | 40,00 | 35,42
4 Kat 81,25 | 39,79 | 38,54 | 86,04 | 50,00 | 41,87 | 87,50 | 6521 | 41,46
8 Kat 86,35 | 43,44 | 39,58 | 88,96 | 55,62 | 40,94 | 89,48 | 69,90 | 41,87
16 Kat 93,65 | 54,17 | 4255 | 92,86 | 64,11 | 42,92 | 93,02 | 7521 | 42,50
50 — 50 Hold Out
Orijinal 41,67 | 16,67 | 28,33 | 45,00 | 15,00 | 26,67 | 48,33 | 31,67 | 28,33
2 Kat 55,83 | 19,17 | 31,67 | 57,50 | 26,67 | 32,50 | 65,83 | 30,83 | 33,33
4 Kat 78,33 | 32,50 | 37,50 | 82,08 | 37,08 | 3583 | 87,50 | 42,50 | 36,67
8 Kat 82,29 | 34,37 | 39,58 | 84,17 | 35,00 | 39,37 | 87,92 | 64,58 | 41,46
16 Kat 88,54 | 4500 | 42,60 | 91,46 | 54,06 | 40,83 | 89,69 | 72,08 | 40,94
70 — 30 Hold Out
Orijinal 36,11 | 16,67 | 27,78 | 38,89 | 19,44 | 27,78 | 50,00 | 30,56 | 30,56
2 Kat 62,50 | 18,05 | 30,55 | 63,89 | 20,83 | 33,33 | 70,83 | 31,94 | 41,67
4 Kat 84,03 | 38,19 | 37,50 | 84,03 | 47,22 | 38,19 | 91,67 | 56,25 | 38,89
8 Kat 87,85 | 40,97 | 39,58 | 88,89 | 54,51 | 38,54 | 89,93 | 67,36 | 40,28
16 Kat 92,01 | 50,87 | 39,41 | 93,05 | 51,39 | 39,41 | 93,75 | 73,96 | 40,28

Cizelge 7.15‘te zaman-frekans alan1 Ozellikleri ile elde edilen, UKDH
c¢ikisinin 100 ve aktivasyon fonksiyonun TANH oldugu duruma ait dogruluk oranlari

yiizdesel olarak gosterilmektedir.
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Cizelge 7.16. Zaman-Frekans alaninda DVM kullanilarak elde edilen
dogruluk oranlari (%).

5 Fold Cross Validation | 10 Fold Cross Validation

Giris Sayis1 | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal

Orijinal 4750 | 17,50 | 30,83 50,00 | 18,33 | 30,00

2 Kat 63,33 | 21,67 | 33,75 62,50 | 26,67 | 33,33

4 Kat 81,04 | 24,37 | 31,87 82,50 | 23,96 | 32,08

8 Kat 86,15 | 26,77 | 31,15 86,56 | 26,98 | 31,35

16 Kat 90,26 | 31,72 | 31,67 90,42 | 31,41 | 31,93
50 — 50 hold Out 70 — 30 hold Out

Orijinal 40,00 | 23,33 | 26,67 33,33 | 19,44 | 25,00

2 Kat 54,17 | 23,33 | 20,83 63,89 | 25,00 | 26,39

4 Kat 70,42 | 23,33 | 27,50 80,55 | 25,00 | 22,92

8 Kat 81,67 | 26,87 | 30,83 8750 | 27,78 | 35,42

16 Kat 89,69 | 25,00 | 29,69 88,19 | 24,48 | 30,73

Cizelge 7.17. Zaman-frekans alaninda elde edilen en iyi sonuglarin hata
matrisleri.

Birinci Yontem Ikinci Yontem | Ugiincii Yontem DVM
(%92,01) (%94,27) (%93,75) (%90,42)

a b ¢ d|a b ¢ dja b ¢ d a b ¢ d
A=0|121 0 1 01121 0 1 0122 1 0 O (473 6 0 1
B=1| 4 143 5 0 4 148 O 0 4 148 O 0 |14 452 11 3
C=2|1 0 137 14 |1 0 144 7 | 2 0 133 17| 3 6 432 39
D=3 3 0 18 1295 0 15 130 7 O 5 138 5 3 93 379

Cizelge 7.18. Zaman-frekans alaninda elde edilen en iyi sonuglarin ortalama
degerleri.

TPR | FPR | Precision | Recall F MCC ROC | PRC
Measure Area | Area

Birinci Yontem | 0,920 | 0,027 | 0,922 0,920 | 0,920 | 0,893 |0,987 | 0,970

Ikinci Yéntem | 0,943 | 0,019 | 0,944 0,943 | 0,942 |0,924|0,991 | 0,982

Uglincii Yontem | 0,938 | 0,020 | 0,940 0,938 | 0,937 | 0,917 | 0,993 | 0,986

DVM 0,904 | 0,032 | 0,907 0,904 | 0,904 | 0,873 | 0,962 | 0,866
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Zaman-frekans alaninda DVM ile elde edilen sonuglar Cizelge 7.16°da, en iyi
sonuclara ait hata matrisleri Cizelge 7.17°de, ortalama degerler ise Cizelge 7.18’de

gosterilmektedir.

7.4  Biitiin Ozellikler ile Elde Edilen Sonuglar
Bu boliimde zaman, frekans ve zaman-frekans alanlarinda ¢ikarilan biitiin

Ozellikler kullanilarak elde edilen sonuglar gosterilmektedir.

Cizelge 7.19. Tiim 6zelliklerden birinci yontem kullanilarak elde edilen
dogruluk oranlar1 (%).

2 Katman 3 Katman 5 Katman

5 Fold Cross Validation
Girig Sayis1 | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal
Orijinal 45,00 | 25,00 | 57,50 | 48,33 | 24,16 | 54,16 | 53,33 | 32,50 | 68,33
2 Kat 72,92 | 34,16 | 67,50 | 71,66 | 35,00 | 76,66 | 83,33 | 38,33 | 79,16

4 Kat 93,54 | 3958 | 78,33 | 96,46 | 48,54 | 83,33 | 96,04 | 55,62 | 81,45

8 Kat 97,81 | 50,10 | 83,75 | 97,92 | 57,18 | 86,25 | 97,70 | 65,31 | 86,56
16 Kat 98,96 | 57,34 | 87,92 | 99,06 | 64,74 | 89,53 | 99,01 | 79,48 | 90,05
10 Fold Cross Validation
Orijinal 50,00 | 25,00 | 58,33 | 50,00 | 23,33 | 59,16 | 54,16 | 29,16 | 70,00
2 Kat 74,58 | 33,75 | 70,00 | 71,25 | 32,92 | 77,92 | 84,16 | 42,50 | 77,08
4 Kat 94,79 | 41,04 | 79,17 | 96,87 | 53,75 | 84,79 | 97,08 | 56,25 | 82,92
8 Kat 97,92 | 50,62 | 8521 | 98,02 | 59,58 | 87,39 | 98,22 | 69,48 | 86,98
16 Kat 99,11 | 61,35 | 89,01 | 99,16 | 67,03 | 90,26 | 98,12 | 79,63 | 90,94
50 — 50 Hold Out
Orijinal 40,00 | 28,33 | 43,33 | 30,00 | 26,66 | 3500 | 30,00 | 30,00 | 36,66
2 Kat 70,00 | 25,00 | 60,00 | 62,50 | 24,16 | 49,16 | 75,00 | 24,16 | 78,33
4 Kat 87,08 | 32,92 | 67,08 | 93,75 | 37,50 | 80,00 | 96,66 | 44,58 | 82,08
8 Kat 94,17 | 4542 | 76,87 | 9583 | 48,75 | 80,83 | 97,08 | 57,50 | 79,37
16 Kat 98,75 | 52,08 | 83,85 | 98,75 | 61,04 | 88,75 | 98,54 | 75,62 | 88,43
70 — 30 Hold Out
Orijinal 55,55 | 33,33 | 58,33 | 25,00 | 16,66 | 63,88 | 47,22 | 30,55 | 80,55
2 Kat 76,39 | 30,55 | 62,50 | 63,88 | 29,16 | 65,28 | 83,33 | 36,11 | 79,16
4 Kat 97,92 | 38,19 | 77,78 | 97,92 | 45,14 | 79,86 | 97,22 | 58,33 | 86,80
8 Kat 94,79 | 48,61 | 80,55 | 96,87 | 61,11 | 86,46 | 96,18 | 70,48 | 87,15
16 Kat 98,26 | 55,73 | 86,63 | 98,78 | 63,02 | 89,93 | 97,74 | 73,09 | 90,45
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Cizelge 7.19°da tiim Ozellikler ile elde edilen, UKDH g¢ikisinin 10 ve
aktivasyon fonksiyonun ReLU oldugu duruma ait dogruluk oranlar1 yilizdesel olarak

gosterilmektedir.

Cizelge 7.20. Tiim 6zelliklerden ikinci yontem kullanilarak elde edilen
dogruluk oranlar1 (%).

2 Katman 3 Katman 5 Katman

5 Fold Cross Validation

Giris Sayis1 | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal

Orijinal 62,50 | 25,83 | 61,67 | 45,00 | 26,67 | 68,33 | 62,50 | 30,00 | 70,00

2 Kat 75,83 | 36,67 | 70,42 | 80,00 | 38,33 | 77,50 | 82,08 | 44,17 | 81,25

4 Kat 93,12 | 44,79 | 80,62 | 97,29 | 54,58 | 84,37 | 96,67 | 63,33 | 86,04

8 Kat 97,92 | 53,44 | 83,54 | 98,44 | 67,60 | 87,81 | 98,02 | 70,83 | 87,81

16 Kat 98,80 | 64,11 | 88,02 | 98,96 | 76,41 | 91,09 | 98,85 | 81,41 | 91,09
10 Fold Cross Validation
Orijinal 65,00 | 26,67 | 65,83 | 52,50 | 30,83 | 70,83 | 74,17 | 30,83 | 72,50

2 Kat 75,42 | 36,25 | 74,16 | 81,25 | 36,67 | 79,17 | 84,17 | 39,17 | 82,92

4 Kat 93,75 | 48,554 | 81,87 | 97,08 | 58,54 | 86,04 | 96,87 | 62,08 | 86,46

8 Kat 98,12 | 55,21 | 85,62 | 98,54 | 66,56 | 88,75 | 98,26 | 73,54 | 88,44

16 Kat 99,01 | 66,72 | 89,48 | 99,22 | 77,29 | 91,67 | 99,27 | 8219 | 91,82

50 — 50 Hold Out
Orijinal 48,33 | 30,00 | 55,00 | 28,33 | 23,33 | 41,67 | 50,00 | 23,33 | 48,33

2 Kat 75,00 | 25,83 | 65,00 | 66,67 | 25,00 | 66,67 | 6583 | 22,50 | 76,67

4 Kat 90,83 | 35,42 | 75,00 | 9542 | 3583 | 79,58 | 96,67 | 46,25 | 82,92

8 Kat 95,00 | 46,67 | 78,96 | 96,46 | 56,25 | 84,17 | 96,67 | 60,21 | 85,42

16 Kat 97,18 | 54,58 | 84,16 | 98,75 | 71,46 | 88,96 | 98,54 | 77,08 | 89,48

70 — 30 Hold Out
Orijinal 52,78 | 30,55 | 61,11 | 36,11 | 16,67 | 50,00 | 58,33 | 27,78 | 72,22

2 Kat 79,16 | 29,16 | 66,67 | 79,17 | 31,94 | 69,44 | 80,55 | 31,94 | 80,55

4 Kat 92,36 | 46,53 | 78,47 | 96,53 | 56,25 | 8542 | 97,92 | 58,33 | 88,89

8 Kat 95,14 | 55,56 | 82,64 | 96,87 | 66,67 | 87,15 | 96,53 | 68,40 | 88,19

16 Kat 98,44 | 60,42 | 86,46 | 98,61 | 72,92 | 91,32 | 97,74 | 76,04 | 90,80
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Cizelge 7.20°de tiim Ozellikler ile elde edilen, UKDH g¢ikisinin 10 ve
aktivasyon fonksiyonun TANH oldugu duruma ait dogruluk oranlar1 yiizdesel olarak

gosterilmektedir.

Cizelge 7.21. Tiim 6zelliklerden iigiincli yontem kullanilarak elde edilen
dogruluk oranlar1 (%).

2 Katman 3 Katman 5 Katman

5 Fold Cross Validation
Girig Sayis1 | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal
Orijinal 73,33 | 28,33 | 75,83 | 74,17 | 28,33 | 76,67 | 77,50 | 31,67 | 80,83
2 Kat 85,00 | 44,17 | 8583 | 86,67 | 47,92 | 8542 | 86,67 | 49,17 | 84,17

4 Kat 98,33 | 6542 | 88,33 | 98,33 | 70,42 | 87,92 | 98,12 | 72,50 | 87,71

8 Kat 98,85 | 73,75 | 89,27 | 98,44 | 80,31 | 89,68 | 97,92 | 79,53 | 88,75
16 Kat 99,27 | 84,95 | 91,93 | 99,43 | 89,58 | 92,34 | 99,11 | 88,80 | 91,15
10 Fold Cross Validation
Orijinal 76,67 | 26,67 | 77,50 | 79,147 | 32,50 | 79,17 | 80,00 | 36,67 | 83,33
2 Kat 84,58 | 44,17 | 85,00 | 90,42 | 46,25 | 85,00 | 90,42 | 50,83 | 85,83
4 Kat 98,33 | 67,50 | 86,87 | 98,54 | 75,00 | 88,33 | 98,33 | 73,75 | 87,29
8 Kat 98,96 | 76,67 | 91,35 | 98,96 | 83,96 | 90,73 | 97,39 | 81,77 | 87,92
16 Kat 99,53 | 86,87 | 92,92 | 99,53 | 92,45 | 93,02 | 98,85 | 90,62 | 91,51
50 — 50 Hold Out
Orijinal 56,67 | 33,33 | 76,67 | 68,33 | 31,67 | 73,33 | 56,67 | 31,67 | 83,33
2 Kat 78,33 | 29,17 | 75,83 | 85,83 | 35,00 | 80,83 | 88,33 | 41,67 | 85,83
4 Kat 97,92 | 45,00 | 87,50 | 97,92 | 55,00 | 87,92 | 97,92 | 52,50 | 87,50
8 Kat 97,71 | 67,71 | 84,79 | 97,92 | 7458 | 85,62 | 97,50 | 69,37 | 85,00
16 Kat 99,17 | 79,37 | 90,42 | 98,96 | 88,75 | 90,94 | 98,64 | 86,25 | 91,77
70 — 30 Hold Out
Orijinal 66,67 | 19,44 | 83,33 | 77,78 | 25,00 | 80,55 | 72,22 | 27,78 | 83,33
2 Kat 86,11 | 34,72 | 79,17 | 90,28 | 43,05 | 81,94 | 91,67 | 48,61 | 83,33
4 Kat 97,92 | 59,03 | 89,58 | 97,92 | 68,75 | 87,50 | 98,61 | 68,05 | 91,67
8 Kat 97,57 | 70,83 | 88,89 | 96,87 | 79,51 | 89,58 | 95,49 | 77,43 | 90,27
16 Kat 99,13 | 82,98 | 93,23 | 99,30 | 91,15 | 92,88 | 98,26 | 87,85 | 90,10

Cizelge 7.21’de tiim oOzellikler ile elde edilen, UKDH c¢ikisinin 100 ve
aktivasyon fonksiyonun TANH oldugu duruma ait dogruluk oranlar yiizdesel olarak

gosterilmektedir.

48



Cizelge 7.22. Tiim 6zelliklerden DVM yontemi kullanilarak elde edilen
dogruluk oranlari (%).

5 Fold Cross Validation | 10 Fold Cross Validation
Giris Sayis1 | minmax | z-score | normal | minmax | z-score | normal
Orijinal 71,67 | 16,67 | 73,33 74,17 9,16 74,17
2 Kat 80,41 | 20,42 | 82,92 80,83 | 12,08 | 81,67
4 Kat 96,45 | 21,25 | 85,20 96,87 | 16,67 | 84,58
8 Kat 97,92 | 24,79 | 84,37 97,81 | 20,73 | 83,96
16 Kat 98,54 | 25,05 | 85,57 98,70 | 22,92 | 85,88
50 — 50 hold Out 70 — 30 hold Out
Orijinal 55,00 | 20,00 | 48,33 63,88 5,55 72,22
2 Kat 81,67 | 21,67 | 75,00 87,50 | 16,67 | 75,00
4 Kat 97,92 | 22,50 | 83,75 97,92 | 25,00 | 84,72
8 Kat 97,08 | 28,54 | 79,79 95,83 | 19,10 | 81,94
16 Kat 98,43 | 30,10 | 85,00 97,92 | 23,78 | 86,28

Cizelge 7.22°de, tiim 6zelliklerden DVM araciligiyla elde edilen dogruluk

oranlar1 gosterilmektedir.

Cizelge 7.23. Tiim 6zelliklerde elde edilen en iyi sonuglarin hata matrisleri.

Birinci Yontem Ikinci Yontem | Ugiincii Yontem DVM
(%99,16) (%99,27) (9%99,53) (%98,70)

a b ¢ d|la b ¢ d|a b ¢ dja b ¢
A=0(476 2 2 0 |478 2 0 0 (478 1 0 1 (479 0 O
B=1| 2 474 3 1 2 474 4 0 3 477 O 0 4 469 5
C=2|1 0 477 2 | 0 0 476 4|1 0 478 1|1 0 472

D=3 0 0 3 477\ 0 1 1 478/ 1 1 0 4781 0 4 475

~N N P

Cizelge 7.24. Tiim 6zelliklerde elde edilen en iyi sonuglarin ortalama
degerleri.

TPR | FPR | Precision | Recall F MCC ROC | PRC
Measure Area | Area

Birinci Yontem | 0,992 | 0,003 | 0,992 0,992 | 0,992 | 0,989 | 0,999 | 0,996
Ikinci Yontem | 0,993 | 0,002 | 0,993 0,993 | 0,993 | 0,990 1 0,999

Ugiincii Yontem | 0,995 | 0,002 | 0,995 0,995 | 0,995 | 0,994 1 0,999
DVM 0,987 | 0,004 | 0,987 0,987 | 0,987 | 0,983 | 0,994 | 0,980
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Tim ozellikler ile elde edilen en iyi sonuglara ait hata matrisleri Cizelge

7.23’te, ortalama degerler ise Cizelge 7.24°te gdsterilmektedir.

Cizelge 7.25. Siniflandirma iglemi i¢in Slgiilen ortalama islem siireleri
(saniye).

Birinci Yontem (UKDH:10 ReLU)

2 Katman 3 Katman 5 Katman

Sf“;:jl 5CV | 10CV | %50 | %70 | 5CV | 10CV | %50 | %70 | 5CV | 10CV | %50 | %70

Orijinal 3,93 9,4 1,21 | 1,36 | 4,2 8,5 126 | 15 | 565 11,3 17 | 212

2 Kat 7,05 15,7 2,1 24 | 1,75 15,2 2,3 2,6 10,5 21,2 31 3,6

4 Kat 13,5 262 | 39 | 45 | 147 29,5 4,4 53 | 2015 | 398 6,1 6,8

8 Kat 25,8 523 | 7,78 | 88 | 285 57,3 | 8,67 | 962 | 431 86,4 | 131 | 148

16 Kat 51,4 102 158 | 173 | 574 | 1129 | 169 | 19,3 | 88,35 | 164 251 | 27,8

ikinci Yontem (UKDH:10 TANH)

2 Katman 3 Katman 5 Katman

Orijinal 3,95 91 12 | 1,28 | 4,36 8,45 125 | 16 6,1 11,2 1,65 | 2,35

2 Kat 7,05 148 | 195 | 235 | 81 148 | 225 | 28 10 20,75 | 3,2 3,5

4 Kat 13,5 257 | 395 | 46 | 152 | 29,67 | 51 55 | 215 38,5 6 6,5

8 Kat 258 | 51,65 | 7,65 | 835 | 293 | 5835 | 83 10 42,8 85 12,8 15

16 Kat 52 1005 | 153 | 16,5 | 58,6 | 1153 | 175 | 20,1 | 87,65 | 165 26 | 28,3

Ugiincii Yontem (UKDH:100 TANH)

2 Katman 3 Katman 5 Katman

Orijinal 6,7 13,8 2,1 2,4 9 17,4 | 264 | 3,2 10,2 20 282 | 34

2 Kat 12,6 269 | 394 | 45 17,1 35 5,2 56 | 1925 | 383 5,7 6,6

4 Kat 255 | 504 7,7 | 898 | 332 64,6 98 | 11,3 | 36,6 735 | 109 | 124

8 Kat 50,3 99,3 | 159 | 17,8 | 643 130 19,3 | 22 756 | 1465 | 219 | 24,6

16 Kat 109 | 216,5 | 30,7 | 36,2 | 129 257 39,3 | 433 | 155 | 296,8 | 43,7 | 49,9

Smiflandirma iglemleri sirasinda Olgiilen islem siirelerinin ortalamasi Cizelge
7.25°te verilmektedir. Ozellik sayisindaki degisiklik islem siiresini minimal &lgiide
etkiledigi icin, Olgiilen islem siirelerinin ortalamasi almip tek grafik halinde

verilmektedir.
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8. SONUC VE ONERILER

Sadece zaman alani Ozellikleri kullanilarak yapilan smiflandirma islemleri
sonucunda elde edilen en yiiksek dogruluk orani %94,27 olmaktadir. Bu oram elde
edebilmek i¢in UKDH katmanmin ¢ikis sayist 10 olarak belirlenmektedir ve
katmanlarda kullanilan aktivasyon fonksiyonu TANH fonksiyonudur. Ayrica 5
katmanli YSA yapisi, min-max normalizasyon islemi uygulanmasi ve islemlerin 5
fold cross validation yontemi ile gergeklestirilmesi gerekmektedir. UKDH
katmaninin ¢ikis sayist 100 yapildiginda dogruluk orani %92,66’ya diismektedir. Bu
ozellikler ile yapilan siniflandirma islemleri sonucunda, DVM ile en yiiksek
dogruluk orani %84,58 olarak elde edilmektedir. Bu calismada o6nerilen UKDH
yapisinin verimi DVM ile karsilastirildiginda, 6nerilen yapinin daha iyi sonug verdigi

acikca goriilmektedir.

Sadece frekans alani 6zellikleri kullanilarak yapilan siniflandirma islemleri
sonucunda elde edilen en yiiksek dogruluk orant %92,34 olmaktadir. Bu orani elde
edebilmek i¢cin UKDH katmaninin ¢ikis sayist 100 olarak belirlenmektedir ve
katmanlarda kullanilan aktivasyon fonksiyonu TANH fonksiyonudur. Ayrica 5
katmanli YSA yapisi, min-max normalizasyon islemi uygulanmasi ve islemlerin 10
fold cross validation yontemi ile gergeklestirilmesi gerekmektedir. UKDH
katmaninin ¢ikis sayisinin artmasi ve aktivasyon fonksiyonun degismesi ile dogruluk
orani lineer olarak artmaktadir. Bu Ozellikler ile yapilan siniflandirma islemleri
sonucunda, DVM ile en yiiksek dogruluk orani1 %80,90 olarak elde edilmektedir.
Onerilen yapinin verimi DVM ile karsilastirildiginda, onerilen yapinin daha iyi sonug
verdigi acik¢a goriilmektedir. Sadece frekans alani 6zelliklerini kullanmak, sadece
zaman alani Ozelliklerini kullanma durumuna goére daha diisiik dogruluk oram

sunmaktadir.

Sadece zaman-frekans alani ozellikleri kullanilarak yapilan smiflandirma
islemleri sonucunda elde edilen en yiiksek dogruluk orani %94,27 olmaktadir. Bu
orani elde edebilmek i¢in UKDH katmaninin ¢ikis sayist 10 olarak belirlenmektedir
ve katmanlarda kullanilan aktivasyon fonksiyonu TANH fonksiyonudur. Ayrica 5

katmanli YSA yapisi, min-max normalizasyon islemi uygulanmasi ve islemlerin
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%70-30 hold out yontemi ile gergeklestirilmesi gerekmektedir. UKDH katmaninin
cikis sayist 100 yapildiginda dogruluk orant %93,75’e diismektedir. Bu 6zellikler ile
yapilan siniflandirma islemleri sonucunda, DVM ile en yiiksek dogruluk orani
%90,42 olarak elde edilmektedir. Onerilen yapinm verimi DVM ile
karsilagtirildiginda, Onerilen yapinin daha iyi sonug verdigi agik¢a goriilmektedir.
Sadece zaman-frekans alani Ozellikleri kullanildiginda sonuglar zaman alani

Ozellikleri kullanildig1 duruma benzer ¢ikmaktadir.

Cikarilan biitiin 6zelliklerin kullanilmasi ile yapilan siniflandirma islemleri
sonucunda elde edilen en yiiksek dogruluk orant %99,53 olmaktadir. Bu orani elde
edebilmek i¢in UKDH katmaninin ¢ikis sayist 100 olarak belirlenmektedir ve
katmanlarda kullanilan aktivasyon fonksiyonu TANH fonksiyonudur. Ayrica min-
max normalizasyon islemi uygulanmasi ve islemlerin 10 fold cross validation
yontemi ile gerceklestirilmesi gerekmektedir. Bu alanda hem 2 katmanli hem de 3
katmanli YSA yapilar1 en iyi sonucu vermektedir. Bu 0&zellikler ile yapilan
siniflandirma iglemleri sonucunda, DVM ile en yiiksek dogruluk oranit %98,27 olarak
elde edilmektedir. Onerilen yapinin verimi DVM ile karsilastirildiginda, 6nerilen
yapmin daha iyi sonu¢ verdigi acgik¢a goriilmektedir. Biitiin 6zellikler

kullanildiginda, her 3 yontem ile de %99 ve iizeri sonuglar elde edilebilmektedir.

Yapilan islemler sonucunda, tanh aktivasyon fonksiyonu ile daha yiiksek
dogruluk oranlar1 elde edilmektedir. Burada gosterilen relu ve tanh aktivasyon
fonksiyonlart haricinde diger fonksiyonlar ile elde edilen dogruluk oranlar1 daha

diisiik olmaktadir.

Veri sayisindaki artig, sonucu dogrudan pozitif oranda etkilemektedir. Bu da
Onerilen yapiin verimli oldugunu, ancak veri sayisi artirllmadigi siirece yiiksek
dogruluk oranlar1 elde edilemedigini gostermektedir. Ayrica veri sayisini 16 kattan

daha fazla artirmanin gereksiz is yiikii olacag1 goriilmektedir.

Dogruluk oranlar1 incelendiginde agik¢a goriilmektedir ki normalizasyon
yontemleri arasinda en iyi sonucu veren yontem min-max normalizasyondur. Elde
edilen sonuglar gostermektedir ki; z-score normalizasyon yontemi ile yliksek

dogruluk oranlar elde edebilmek icin veri sayisinin ¢ok fazla olmasi1 gerekmektedir.
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Normalizasyon  yapilmadigi  durumda  yiiksek dogruluk oranlart  elde

edilememektedir.

Ozellik sayisindaki artis veya azalis islem siiresini etkilememektedir.
Deneysel sonuglar boliimiinde goriilebilecegi gibi, katman sayis1 arttik¢a islem siiresi
kayda deger miktarda artmaktadir. Ayni sekilde giris verisinin sayisi islem siiresini
dogrudan etkilemektedir ve UKDH katmaninin ¢ikis sayis1 arttik¢ca islem siiresi
artmaktadir. UKDH katmaninin ¢ikis sayist 1000 ve iizeri yapilarak denemeler
yapilmis ve islem siiresinin yaklasik 50 kat artmasina ragmen dogruluk oraninin

degismedigi gdzlemlenmistir.
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10. EKLER

EK A

Ozellik Cikarmak i¢in Kullamlan Matlab Kodu

count=1;

for p=1:15
ini=num2str(p);

for c=1:2
if (c==1)

name=strcat(ini,".txt";
else name=strcat(ini,'-1.txt");

end

new = textread(name,'f");

smnorm=new’;

% Time domain features
absmean=sum(abs(smnorm))/length(smnorm);
maxpeak=max(abs(smnorm));
rms=sqrt((sum(smnorm.”2))/length(smnorm));
var=sum((smnorm-mean(smnorm)).~2)/(length(smnorm)-1);
kurt=kurtosis(smnorm);

crfac=maxpeak/rms;
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sf=rms/abs(mean(smnorm));
skew= skewness(smnorm);
FV_time=[absmean maxpeak rms var kurt crfac sf skew];
% frequency domain features
[H1,f] = freqgz(smnorm,1,256,25000);
fori=1:8
HH(i)=sum(abs(H1((32*(i-1)+1):(32*1))));
c(i)=HH(i)/sum(abs(H1));
end
fori=1:8
FV_freq(i)=c(i);
end
clearHLHH icf;
% Morlet features
a=16; b=0.02; b1=0.5; a1=0.9;
for t=1:200
morl(t)=exp(-b1.72*(t-b).~2/a."2)*cos(pi*(t-b)/a);
end
clear t;clear a*,clear b*;
morc=conv(smnorm,morl);

clear morl;
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wvf(1)=std(morc);
wvf(2)=entropy(morc);
wvf(3)=kurtosis(morc);
wvf(4)=skewness(morc);
wvf(5)=std(morc).*2;
FV_wave=wvf;
feature(count,1:21)=[FV_time FV_freq FV_wave];
count=count+1,;
end

end
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