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Hata bulma yontemlerinin yanhs alarm oranlar

Yusuf Sevim™
Oz

Bu calisma bagimsiz bilesen analiz (BBA) ve temel bilesen analiz (TBA) algoritmalarinin Tennessee
Eastman (TE) sureci tizerindeki hata bulma ve yanlis alarm oranlar1 (Y AO) iizerine yogunlagsmaktadir. TBA
ve ICA algoritmalari, veri tabanli hata bulmak i¢in oldukga fazla uygulanmalarina ragmen, algoritmalarin
YAO iizerine smirli ¢aligma vardir. Bu calismada, algoritmalarin YAO’lari TE siireci iizerinde
incelenecektir. Simiilasyon c¢aligsmalari, sunulan algoritmalar hata bulmada olduk¢a dogruyken, YAO’lar1
icin BBA’nin TBA’dan daha yliksek performansa sahip oldugunu gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: Siire¢ Gozlemleme, Hata Bulma, Bagimsiz Bilesen Analiz, Temel Bilesen Analiz, T2
istatistik

False alarm rates of fault detection methods

ABSTRACT

This study focuses on the fault detection (FD) and false alarm rates (FAR) of Principal component analysis
(PCA) and independent component analysis (ICA) algorithms on the Tennessee Eastman (TE) process.
However, PCA and ICA algorithms have been applied widely to systems for data driven fault detection,
there are limited work on FARs of the algorithms. In this work, FARs of the algorithms are investigated
on TE process. Simulation study indicates that the proposed algorithms are robust for fault detection, and
ICA has higher performance than PCA for FARs.

Keywords: Process Monitoring, Fault Detection, Independent Component Analysis, Principal Component
Analysis, T Statistics
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Y.Sevim /Hata bulma yéntemlerinin yanlis alarm oranlari

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Gunumuzde, fabrika veya kimyasal Uretim
stireclerinin gilivenligi i¢in sureglerde meydana
gelen hatalarin tespiti olduk¢a 6nem kazanmustir.
Siirecin giivenle siirdiiriilebilmesi i¢in hatanin
veya silireci bozan islemin hizli bir sekilde
bulunmasi ve ortadan kaldirilmalari
gerekmektedir. Hata tespiti i¢in kullanilan
yontemler model tabanli [1] ve veri tabanli [2]
olmak tizere iki ana gruba ayrilmaktadirlar. Veri
tabanli yontemler model tabanli yontemlere gore
daha basit olmalarina karsin, 6zellikle capraz
ilintili olan ¢ok boyutlu ¢ok degiskenli veriler
uygulamada problem olusturmaktadir [3]. Cok
boyutlu ¢cok degiskenli veri tabanli siireclerde hata
bulmak igin istatiksel yontemler kullanan pek gok
algoritma gelistirilmistir. Bu tlir algoritmalara
temel bilesen analiz (TBA) ve bagimsiz bilesen
analiz (BBA) algoritmalar1 6rnek verilebilir [4,5].
TBA algoritmasiin amaci ¢ok degiskenli veriyi
ilintisiz  hale getirmek iken [6], BBA
algoritmalarinin amact ¢ok degiskenli veriyi
istatiksel olarak bagimsiz hale getirmektir [7].
Literatiirde en ¢ok bilinen ve kullanilan BBA
algoritmast HizIBBA algoritmasidir.  Siire¢
gozlemleme uygulamalarinda TBA ve BBA
algoritmalarmin pek ¢ok farkli versiyonlari
kullanilmstir [8-10].

TBA tabanli c¢cok degiskenli istatiksel siire¢
gozlemleme algoritmalar1 go6zlemlenen tiim
sinyallerin istatiksel olarak ilintisiz olduklarini
varsayarken, BBA tabanli algoritmalar tiim verinin
istatiksel olarak birbirinden bagimsiz oldugu
varsaymaktadir [7,11]. Cogu siire¢ icin veri
tizerinde yapilan bu varsayimlar dogru iken bazi
stireclerde bu varsayimlar stirecteki degiskenlerin
farkl1 olasilik dagilimlara sahip olmalarindan
dolayr1  dogru  degildir.  Ozellikle BBA
algoritmalarinda birden fazla degisken Gauss
dagilima sahip ise BBA algoritmalar1 bu
degiskenleri birbirinden ayiramamaktadir. BBA
algoritmalarinda sadece bir degiskenin Gauss
dagilima sahip olmasina izin verilir [7]. Bu tiir
veride hata bulmak icin ikinci dereceden
istatistikten faydalanan, ikinci dereceden kor
kaynak ayristirma (IDKKA) algoritmalarmin
kullanilmas1  gerekir [12]. Ikinci dereceden
istatistik kullanan bu yontemde Gauss dagilima
sahip sinyallerin ayristirilabilmesi i¢in sinyallerin
farkli spektruma sahip olmalar1 gerekmektedir.
Hata bulma uygulamalarinin ¢ogunda bu durum

g6z ard1 edilir ve siirecten elde edilen verilerin
sadece belirli olasilik dagilimlarina sahip olduklari
varsayllarak ~ siire¢  verisine  uygulanacak
algoritmalar belirlenmektedir. Bu uygulama ile
secilen algoritmanin varsayimina uyan degiskenler
icin iyi sonu¢ alinir iken varsayima uymayan
degiskenlerde ise sonuglar kotii ¢ikmaktadir. Bu
calismanin katkis1 siire¢ g6zlemlemede tek bir
algoritma kullanma yerine farkli algoritmalar

kullanarak elde edilen sonuglarin
degerlendirilmesi ve en 1yl sonug¢ veren
algoritmanin sonuclarinin g0z ontinde

bulundurularak siire¢ hakkinda karar verilmesidir.

Bu yayinda, ikinci dereceden ve yiiksek dereceden
istatistik  kullanan algoritmalarin hata bulma
performanslar1 farkli sinyal dagilimlarn icin
arastirtlmistir. Bunun icin TBA, HizllBBA ve
IDKKA algoritmalar1 sinyal ayristirma igin
kullanilmis ve elde edilen ayristirilmis sinyaller
kullanilarak ~ algoritmalarin ~ hata  bulma
performanslar1 karsilastirilmistir.

2. VERI TABANLI SUREC GOZLEMLEME,
HATA BULMA METOTLARI (DATA
BASED PROSESS MONITORING, FAULT
DETECTION METHODS)

Bu boélimde, temel sire¢ gozlemleme ve hata
bulma metotlar1 incelenecektir. Ayn1 zamanda bu
yontemler  arasinda  kii¢iik  farkliliklardan
bahsedilecektir.

2.1. Temel Bilesen Analizi (TBA) (Principal
Component Analysis (PCA))

TBA algoritmasi, orijinal veriye donilisiim
uygularken Onemli olan degisken bilgiyi
korumaktadir. TBA algoritmasinin pek ¢ok farkl
alanda basarili uygulamalar1 bulunmaktadir. Siireg
gozlemleme uygulamasi olarak da pratikte pek ¢cok
kez kullanilmistir [13-15]. TBA uygulamalarinda
x(k) = [x,(k) ... x,,(k)]T sifir ortalamaya sahip,
normalize edilmis ve birim varyansa sahip bir
vektor oldugu varsayilirsa, TBA algoritmasinin
amaci bu vektor i¢in optimum bir lineer doniistimii
bulmak ve wveriyi asagidaki ifade ile
doniistiirmektir.

t(k) = PTx(k) = [ty (k) ... t,n(R)]" 1)

bu denklemde ki t;’ler temel bilesenler olarak
ifade edilirler ve bu temel bilesenler birbirleri ile
ilintisizdirler (PPT =1). P matrisinin kolon
vektorleri p;’ler, A; 6z degerlerine karsilik gelen 6z
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vektorleri temsil etmektedir. Bu 6z deger ve
Ozvektorler veri matrisi X in ilinti veya kovaryans
(X) matrisinin 6z deger ayristirmasina ugratilmasi
ile agsagidaki denklemdeki gibi elde edilir.

¥ = PAPT )

Bulunan 6zdeger ve 6zvektor matrisleri iki boliime
ayristirtir. Ilk bdliim muhafaza edilen siireg
degisimine karsilik gelirken ikinci boliim ihmal
edilen siire¢ degisimine karsilik gelmektedir.

A0 515
A= ~ P=|P|P 3

[O A [ | ] @)
Ayni zamanda temel bilesen vektori de iki
parcaya bolundr.

t(k) = [E(k) | (o))" (4)
Usteki denklem daha agik bir sekilde yazilabilir.

t(k) =PTx(k) , &(k)=PTx(k) (5)
Bu denklemlerdeki £(k) énemli siire¢ degisimini
temsil ederken, £(k) siire¢ degiskenleri arasindaki
yapay bos kombinasyonu temsil eder. Usteki
ifadeyi temel alarak x (k) veri vektoriide asagidaki
denklemdeki gibi ayristirilabilir.

x(k) = (k) + e(k), £(k) = Cx(k),
e(k) = Cx(k) (6)

Ustteki denklemdeki £(k) TBA modelinden elde
edilen veri tahmin vektoriini temsil ederken, e(k)
hata vektoriinii temsil etmektedir. Burada ki € =
PPT ve C =1, — C seklinde ifade edilirler. Bu
islem ile veri uzay1 birbirine dik iki alt uzaya
ayrigtirtlir. Temel alt uzay, ilk m — i 0zvektorler
ile sekillendirilir iken en son i 6zvektorler ile kalan
alt uzay sekillendirilir.

2.1.1. TBA ile Hata Tespiti (Fault Detection with
PCA)

TBA algoritmasi ile hata tespiti yapabilmek i¢in
ilk 6nce sistemde ariza yokken sistemden 6l¢iilen
veriler toplanir. Toplanan bu verinin Hotteling’in
T? istatistigi veya karesel tahmini hatalar (KTH)
istatistigi cikarilir ve bu hatasiz verilere gore
guven bolgesi belirlenir. Belirlenen bu giiven
bolgesini asan sinyal olursa hata sinyali olarak
degerlendirilir. Hatasiz veri i¢in T? istatistiginin
hesaplanmasi asagidaki denklem ile
yapilmaktadir.

T?(k) = t(k)TA (k) (7

Bu istatistik icin given bolgesinin st siniri
asagidaki denklemde F-dagilimi kullanarak elde
edilir.

a(n—1)

Taz,n,a(k) = n—a

F, an—a,a (8)
Bu denklemdeki n 6rnek sayisini, a ayristirilan ilk
boliimdeki temel bilesenlerin sayisin1 ve «
yuzdelik olarak 6nem seviyesini temsil etmektedir.
Benzer sekilde hatasiz veri icin KTH istatistigi
asagidaki denklem ile elde edilir.

KTH(k) = e(l)Te(k)

KTH(k) = x(k)T (1 — PPT)x(k) ®)

Bu denklemdeki | birim matrisi temsil etmektedir.
KTH icin gliven bdolgesinin {ist sinir1 asagidaki
denklemler ile belirlenir.

hoCaﬂ 262 1
61

1

gzho(ho _ 1))h_° (10)

+——
01

KTH, = 91<

Ustteki denklemdeki c, giiven araligidir ve hata
fonksiyonu tablosundan elde edilebilirken,
denklemdeki 6; ve h, asagidaki gibi hesaplanr.

o= Z g (11)

j=a+1
26,05
h,=1- 12
o=1-35 (12)
2.2. Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA)

(Independent Component Analysis (ICA))

BBA amaci Gaussian olmayan dagilima sahip
kaynak sinyallerinin ayristirilarak elde etmektir. m
degiskene sahip bir siire¢ i¢cin HizhBBA
algoritmasi agagidaki gibi 6zetlenebilir.

l.adim: n tane 6rnek toplanir ve ortalamasi sifir
olacak halde merkezilestirilir.

2.adim: Merkezilestirilen veri ZT = QX7 islemi
ile beyazlastirilir. Bu islemde kullanilan Q=
A~/2PT jle hesaplanir. Bu denklemdeki A, X veri
matrisinin kovaryans matrisinin 6zdegerleri iken,
P bu matrisin 6zvektorleridir.
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3.adim: Asagidaki amag¢ fonksiyonunu m
degisken i¢in m defa optimize et

b, = arg max
Vb, E{

max, _[E(CO) - EGWIF (3

y = bz (14)

Ustteki denklemde v sifir ortalamali birim
varyansa sahip gauss degiskeni iken, G karesel
olmayan nonlineer bir fonksiyondur.
Optimizasyon islemi ile bulunan tim by ’lar bir
matrisin icine konularak B = [b; ... b,,] € R™™
olusturulur. Ayristirict matris ise asagidaki gibi
olusturulur.

W = BTQ (15)

2.2.1. BBA ile Hata Tespiti (Fault Detection with
ICA)

BBA algoritmasi ile hata tespiti i¢in ayristirict
matris W, W’nin baskin bolimii W), ve dista
birakilan parga W, olmak iizere iki kisma
ayristirtlir. Bu  aynistirillan  matris  kullanilarak
B, = (W,Q T hesaplanir. Hata tespiti yapmak
icin TBA algoritmasinda oldugu gibi hatasiz veri
icin istatistiklerin hesaplanmasi gerekir. BBA
algoritmalari i¢in Onerilen {i¢ tane istatiksel 6l¢lim
asagidaki denklemlerde goriinmektedir [5].

12(k) = x(k) "W Wyx (k) (16)
13 (k) = x(k)"Wq Wax (k) (17)
KTH(k) = e(k)Te(k)

KTH(k) = (x(k) — (k) (x(k) — 2(k))

KTH denklemindeki x(k)
hesaplanir.

(18)
asagidaki  gibi

2(k) = Q7' B,Wpx(k) (19)
Bu istatistikler i¢in gliven bolgelerinin {ist sinirlar1
¢ekirdek  yogunluk  tahmini  yoéntemi ile
bulunmasidir  [5]. Smmir degeri  yogunluk
dagiliminin alanlarinin %99’unun sec¢ilmesi ile
belirlenir. Tek degiskenli ¢ekirdek tahmin edicisi
asagidaki denklemdeki gibi tanimlanir.

n
Flz) = 1 z z—zl
nh (20)

i=1

Bu denklemde n ornek sayisi, h cekirdeklerin
varyansidir ve h = 1.06on~'/% denklemi ile

hesaplanmaktadir. Denklemdeki k(u) cekirdek
fonksiyonunu temsil etmektedir ve genellikle
gekirdek fonksiyon olarak Gauss cekirdek
fonksiyonu tercih edilmektedir. Gauss c¢ekirdek

fonksiyonu  asagidaki ~ denklemdeki  gibi
tanimlanmaktadir.
1 1
= —Zx2 21

3. BENZETIM CALISMALARI
(SIMULATION STUDIES)

Hata bulma algoritmalarinin performanslarini
karsilastirmak i¢in olduk¢a yaygm kullanilan
Tennesse Eastman (TE) stireci kullanilmistir. TE
siireci Sekil 1’de de goriilecegi tlizere, reaktdr,
toplayici, siyirici, kompresér ve ayirici olmak
lizere bes ana birimden olusmaktadir.

o
G
8 =
® =
& xB)
L 142, A
N
(O] A
X
o 3, LD
Y [(xe)
3=
~~~~~~ }F\
= i Er(XF)
D RLGO
\“),, N -(H
- A )
(x)
o |-
ad ¥
&1 z
(e)-- E
> R
Z
@18 At()
oS
L G
Y O
P
z1{(xq
5 9
1T
® [}
Ay !

Sekil 1. TE siireci (TE process)

TE siirecinde, A, C, D, E ve B etkisiz gazi ile
reaktor beslenerek G, H ve F yan Grunu Gretilir.
Slregten, 22 tane siirekli 6l¢lim, 19 tane birlesik
olcim ve 12 tane midahale edilebilir 6lciim
yapilabilmektedir. Ogrenme ve test verisi igin
stirecin Ornekleme araligi 3 dakika olarak
secilmistir. TE siirecinde hatalar1 {iretmek i¢in
programlanabilir hatalar mevcuttur ve bu
programlanabilir hatalarin listesi Tablo 1°de
gorulmektedir.

Ogrenme asamasinda kullanilan hatasiz verinin
uzunlugu 480 ornek iken, test asamasinda
kullanilan hatali veri uzunlugu 960 6rnek olarak
secilmistir. Hatali  verilerdeki tiim hatalar
160.6rnekten sonra sisteme dahil edilmistir.
Yapilan calismada adil karsilastirma yapmak igin
tiim veri hata bulma algoritmalar1 uygulanmadan
once Olceklendirilmistir ve her algoritma i¢in 53
degiskenin tiimi kullanilmis olup higbir veri
boyutu indirgeme yoOntemi kullanilmamuistir.
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Yapilan ¢alismanin sonuclar1 asagidaki tabloda
gorinmektedir.

Tablo 1. TE sireci icin programlanabilir hatalar

Hata
Sinyali
1 AJ/C besleme orani, B sabit

Siire¢ Degiskeni Hata Turt

Birim Basamak

2 B, A/C orami sabit Birim Basamak
3 D besleme sicakligi Birim Basamak
4 Reaktour sogutma suyu girly g poco ok
sicakligi
5 Toplay301 sogutma suyu giris Birim Basamak
sicakligt
6 A besleme kaybi Birim Basamak
7 C baglant1 basing kaybi Birim Basamak
8 A B,Chbesleme birlesimi  eotgele
Degisim
9 D besleme sicakligi Rasvt.g(.éle
Degisim
10 C besleme sicaklig1 Rasit_g(_ele
Degisim
1 Reaktor sogutma suyu giris Rastgele
sicakligi Degisim
12 Toplayici sogutma suyu giris  Rastgele
sicakligt Degisim
13 Reaksiyon kinetikleri Yavag Kayma
14 Reaktor sogutma suyu vanast  Sikisma
15 Toplayic1  sogutma  suyu Sikisma
vanast
16 Bilinmiyor Bilinmiyor
17 Bilinmiyor Bilinmiyor
18 Bilinmiyor Bilinmiyor
19 Bilinmiyor Bilinmiyor
20 Bilinmiyor Bilinmiyor
21 Vana kalict durumda Sabit Pozisyon

sabitlenmig

Tablo 2’den  goriildiigi  lizere algoritma
performanslar1 7 hata sinyali (1, 2, 8, 9, 13, 14 ve
17) kullanilarak elde edilmistir. Bu 7 hata 5 farkl
hata tiirtinden elde edilmistir. 9. ve 17.hata sinyali
hari¢ her iki algoritmada 800 hatanin hemen
hemen hepsini 1y1 bir sekilde bulmaktadir. 9.hata
sinyali olan D besleme sicakligi tiim degiskenler
tizerinde  etkisini  algoritmalar  tarafindan
giderilememektedir. ~ Bundan  dolayr  tim
algoritmalarin HBO oranlar1 bu hata sinyali i¢in
diisiik ¢ikmaktadir. Ayni sorun 17.hata sinyali
icinde gegerlidir, fakat algoritmalarin HBO’lar
9.hata sinyaline gore daha yiksektir. Hata bulmak
icin kullanilan istatiksel yontemlerin bir tanesi bile
hata oranini yiiksek bulmasi hata bulma yontemi
icin yeterlidir.

Tablo 2°deki algoritmalarin YAQO’lar1 gbz Oniinde
bulunduruldugunda, TBA algoritmasinin YAO
oranlar1 9. ve 17. hatalar hari¢c BBA

algoritmasindan yiiksek ¢iktig1 goriilmektedir. Bu
yiiksek ¢ikmanin anlami, sistemde hata olmadigi
halde algoritmanin hata varmis gibi yanlis alarm
verdigi anlamina gelmektedir. 9. ve 17.hata
sinyalleri sonuglarinda ise BBA algoritmasinin
YAO oranlan yiiksek, HBO diisiik ¢iktigindan
dolay1 bu hata sinyalleri i¢cin TBA algoritmasinin
bu tiir sinyaller i¢in daha uygun oldugu anlamina
gelmektedir.

4. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME
(RESULTS AND CONCLUSIONS)

Yapilan ¢alismada TBA ve BBA algoritmalarinin
hata bulma performanst TE siireci iizerinde
incelenmistir.  Yapilan ¢alismalar her iki
algoritmanin HBO’larinin yaklasik olarak esit
oldugu fakat YAO’larinin farkli  oldugu
gorilmektedir. Sistemde hata yokken bile TBA
algoritmasi hata varmis gibi gostermektedir. Bu
onun hata bulma algoritmast olarak tercih
edilmemesine neden olabilir. BBA algoritmasi
YAO oranlari oldukga diisiiktiir. 9.hata sinyalinde
ise her iki algoritmanin hata tespitinde yetersiz
kaldigr  gozlemlenmektedir. Bu da  bu
algoritmalarin bu sinyal i¢in yetersiz oldugu ve
sinyalleri  olusturan temel bilesenleri iyi
ayristiramadigr  anlamima  gelmektedir. Hata
teshisinde algoritma se¢iminde siireci olusturan
temel bilesenlerin baslangigta bilinmesi ve buna
gore algoritma tercihi yapilmas: oldukga
onemlidir. Eger temel bilesenler bilinmiyor ise
hibrit algoritmalar ile hata teshisi yapilmasi daha
dogru sonuglar verecektir.
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Tablo 2. Benzetim ¢alismalar1 (Simulation results)

Hata Bulma Oram

Yanhs Alarm Oram

gityaa“ ALGORIT (HBO) (YAO) Hata Tiril
KTH T2 12 KTE  T%12 12
TBA 800 796 29 15 Birim
1 BBA 797 796 797 3 0 3 Basamak
TBA 798 790 33 11 Birim
2 BBA 789 747 789 2 0 3 Basamak
TBA 787 785 33 11 Rastgele
8 BBA 791 725 795 5 2 10 Degisim
TBA 218 131 44 32 Rastgele
9 BBA 100 1 139 41 2 53 Degisim
TBA 772 766 30
Yavas Kayma
13 BBA 767 747 765 3 0 3
TBA 798 800 34 15
14 BBA 800 722 800 3 1 2 Sikisma
TBA 631 386 36 47
17 BBA 473 262 570 60 1 66 Bilinmiyor
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