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Bu ¢aligmada Manisa Bosch Termoteknik fabrikasinin 2018 ve 2019 yillarinda plakali
esanjOr liretiminde gergeklestirdigi 6l¢iim ve test sonuglar1 Python programlama dili ve
makine 0grenmesi yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Seri iiretim kosullarinda
iretilen esanjor plakalari, belli periyotlarda kalite kontrol birimine iletilmekte ve ¢esitli
Olciimler yapilmaktadir. Plakali esanjorlerin calisma sirasinda ise; ¢esitli nedenlerle, ani
basing dalgalanmalari meydana gelmektedir. Bu davranig su ¢ekici (water hammer)
olarak adlandirilir ve plakali esanjoriin dmriinde belirleyici rol oynayan bir kriterdir.
Bosch Termoteknik’te su c¢ekici etkisini gozlemlemek i¢in ise Omiir testleri
gerceklestirmektedir. Test standina baglanan plakali esanjorlere, kombinin calisma
kosullarinda arka arkaya su cekici etkisi yaratacak basing uygulanir ve dmiir degerleri
tespit edilir.  Ancak bu test yaklasik 12 giin stirmektedir ve bu siire giiniimiiz piyasa ve
seri liretim kosullarinda ¢ok uzundur. Bu ¢alismanin amaci gegmis donem verilerinden
yola cikarak karar verme siirecini hizlandirmak, kaliteyi giivence altina almak ve
verimliligi arttirmaktir. Olciim degerleri ve test sonuglarindan olusan veri kiimesi,
regresyon ve siniflandirma yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Lineer regresyon
yontemi ile sayisal tahminler yiriitiilmistiir. Ayrica lojistik regresyon, destek vektor
makineleri, rassal orman ve k en yakin komsu algoritmalari ile de siniflandirma analizleri
yapilmis ve olusturulan matematiksel modellerin performanslar karsilastirilmistir.

Anahtar kelimeler: Plakali Esanjor, Makine Ogrenmesi, Regresyon, Siniflandirma
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ABSTRACT

MSc Thesis

INVESTIGATION OF PLATE HEAT EXCHANGER PRODUCTION DATA BY
MACHINE LEARNING METHODS, ESTIMATION AND CLASSIFICATION OF
LIFETIME TEST DATA

Anil ISIGICOK

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Mechanical Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Fatih KARPAT

In this study, the measurement and test results of the Manisa Bosch Termoteknik factory
in the production of plate heat exchangers in 2018 and 2019 were analyzed using Python
programming language and machine learning methods. Heat exchanger plates produced
under serial production conditions are transmitted to the quality control unit in certain
periods and various measurements are made. During the operation of plate heat
exchangers for various reasons, sudden pressure fluctuations occur. This behavior is
called water hammer effect and is a criterion that plays a decisive role in the life of the
plate heat exchanger. Bosch Termoteknik performs lifetime tests to observe the water
hammer effect. The plate heat exchangers connected to the test stand are applied with
pressure that will create a water hammer effect similar to the operating conditions of the
boiler and the life values are determined. However, this test takes about 12 days and is
very long in today's market and mass production conditions. The aim of this study is to
accelerate the decision making process, to ensure quality and to increase efficiency based
on past data. The data set consisting of measurement values and test results was analyzed
using regression and classification methods. Numerical estimates were carried out with
the linear regression method. In addition, classification analyzes were carried out with
logistic regression, support vector machines, random forest and nearest neighbor
algorithms, and the performances of the mathematical models created were compared.

Key words: Plate Heat Exchanger, Machine Learning, Regression, Classification
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1. GIRIS

Giliniimiizde endiistriyel iirlinlerin tiretimi ve iiretim siirecini olusturan asamalari, artan
niifusa bagl olarak artan talep dogrultusunda biiylik Olgeklerde planlanmakta ve
gerceklestirilmektedir. Bunun sonucu olarak, endiistriyel faaliyetlerde kalite ve verimlilik

gibi kavramlar giin gectikce daha fazla 6nem kazanmaktadir.

Endiistriyel tiretim siirecinde verimlilik ve benzeri performans kriterlerini iyilestirmek
icin Uiretim silirecinde aktif rol oynayan proses parametrelerinin performans iizerindeki
etkiler bilinmeli ve gerek goriildiigli takdirde ilgili parametreler iyilestirilmelidir. Bu
asamada girdi ve ¢ikt1 parametreleri arasindaki iliskiye dair ¢ikarimlar olusturulmali ve
matematiksel modeller yardimi ile ifade edilmelidir. Karmasik girdi-¢ikt1 iligkileri
barmdiran bunun gibi dogrudan c¢ozemedigimiz problemlerde ise Ornek verileri
inceleyerek c¢ikarim yapabiliriz. Bu silire¢ 6grenmek olarak tanimlanmaktadir. Son
yillarda yayginlasan makine 6grenmesi, karmagsik problemlerde girdi ve ¢ikti arasindaki
matematiksel modelin belirlenmesi i¢in Ornek verileri veya geg¢mis deneyimleri
kullanarak bir performans Olgiitiinii optimize etmek ve bu amagla bilgisayarlar
programlamak olarak tanimlanabilir. Insan uzmanligmin mevcut olmadigi veya
insanlarin uzmanliklari ile agiklayamadig1 durumlarda 6grenmeye ihtiyag vardir. Makine
O0grenmesi bu durumlarda kullanabilecegimiz ¢ok giiclii bir aractir ve giinlimiizde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Konusma ve el yazisini taniyan sistemler, miisteri davraniglarini
analiz etmek i¢in satig verilerini analiz eden uygulamalar, minimum kaynaklar
kullanarak bir gorevi tamamlamak i¢in davraniglarini optimize eden robotlar akla gelen
ilk uygulamalardir. Bilimsel arastirma alanlariin ¢ogunda, biiylik verilerin analizlerine
ihtiya¢ duyulur ve makine 6grenmesi yaygin olarak kullanilir. Sundugu avantajlar goz
Online alindiginda, makine Ogrenmesi ve yapay zeka gibi alanlarin gelecekte de

hayatimizla i¢ i¢e olacagi asikardir.

Ayrica giiniimiizde, verimli ve temiz enerji yonetimine artan talep, ¢ok sayida yenilik¢i
1s1 degistirici tasariminin  gelistirilmesini saglamistir. Plakali esanjorler, kompakt
boyutlar1 ve 1s1l olarak verimli davranislari nedeniyle bu yenilikgi iirlinler arasinda biiytik

Oneme sahiptir. Plakali esanjor, iki veya daha fazla sivi arasindaki 1s1 transferi igin



kullanilan bir tasarimdir. Is1 transferinin arttirilmasi i¢in transferin gerceklestigi yilizey
alanin1 arttirmak gerekmektedir. Bu amagla plakali esanjorlerde plakalarin kivrilmasi
gereklidir. Cesitli yontemlerle iiretilebilmelerine karsin plakali esanjorler cogunlukla
belirli ortak 6zellikler sergilerler. Genellikle kompakt bir boyuta sahip ve boru seklindeki
esanjorlerden daha hafif ve daha ucuzdurlar. Bununla birlikte, plakali esanjorlerin
dayanabildikleri isletme sicaklik ve basing degerleri sinirli olmasi nedeniyle uygulama
tarafinda bazi smirlamalar1 vardir. Ancak yiiksek sicaklik ve basing degerleri

gerektirmeyen kombi uygulamalar i¢in plakali esanjor kullanmak ideal bir ¢6ziimdiir.

Kombilerin genelinde iki gesit 151 degistirici yer almaktadr. ki briiloriin hemen iizerinde
yer alip, dogrudan aleve maruz kalan birincil 1s1 degistiricidir. Ikincisi ise plakali 1s1
degistirici veya plakali esanjor olarak isimlendirilir. Plakali esanjor birincil esanjérden
beslenir. Birincil esanjorde 1sman su, ikincil esanjor olan plakali esanjore aktarilir.
Disaridan gelen soguk sebeke suyu plakali esanjor icerisinden gecerken sicakliga maruz
kalir ve 1smir. Bu nedenle plakali esanjorlere ikincil esanjor de denir. Kombi 1sitma

sisteminde bulunan biitiin pargalar ile plakali 1s1 degistiricisi Sekil 1.1°de verilmistir.

1-Fan

2-Presostat

3-Esan jér

4-Asiri isinma emniyet termostati
5-Yanma odasi

6-Genlesme tanki
7-Tyonizasyon elektrodu
B-Briilar

9-Atesleme elektrodu
10-Pompa

11-Isitici/DHW termistari
12-Atesleme initesi
13-Bypass

14-Gaz mekanizmasi
15-Diisiik basing sensari
16-Plaka esanjér

17-Ug yollu vana V3V
18-Flowmetre

19-Kullamm suyu filtresi
20-Doldurma vanasi
21-Emniyet ventili(3 bar)
22-Bosaltma muslugu
23-Kalorifer tesisat hatti filtresi

A B lec DE

A - Kalorifer tesisat déniis
B - Sojuk su giris

C - Kalorifer tesisat gidis
D - Sicak su gikis

E - Gaz giris

Sekil 1.1. Kombi Semasi (Anonim, 2017)



Cevrimsel sartlarda calisan ve anlik basing yiikselmeleri ile birlikte termo-mekanik
yiiklere maruz kalan plakali esanjorlerde yorulma, kritik rol oynamaktadir. Plakali
esanjorlerde olusabilecek yapisal problemler merkezi 1sitma suyu ve kullanim suyunun
karigsmasina neden olmaktadir. Bu yapisal basarisizlik sistemin termal verimliliginin
azalmasiyla birlikte, bazi termo-akigkan problemlere de neden olmaktadir. Ayrica,

kullanim suyuna agir metal ve yanmus atik kirliliginin aktarilmasina da neden olabilir.

Bu calismada, plakali esanjorlerde gerceklesen yorulma kavrami, makine Ogrenmesi
yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Bu amagla Manisa Bosch Termoteknik
firmasinda plakali esanjorlerde meydana gelen yorulmayi test etmek i¢in su ¢ekici (water
hammer) ad1 verilen bir test diizenegi ile ¢alisilmistir. Bu diizenekte plakali esanjor belirli
periyotlarda olarak acilip kapanarak, calisma sartlar1 simiile edilmekte ve normalde uzun

yillarda meydana gelen yorulma durumu 12 giinde test edilebilmektedir.

Ek olarak firma, seri iiretim sirasinda yaptig1 kontrollerde plakalarin 6l¢tim verilerine de
sahiptir. Uretim dl¢iim verileri ile test verileri birlestirilip ¢esitli makine dgrenmesi
yontemleri kullanilarak analizler yapilmistir. 12 glin omiir testini gergeklestirmek igin
makul bir siire olsa da glinlimiiz seri iiretim sartlar1 g6z Oniine alindiginda oldukca uzun
bir stiredir. Bu tez kapsaminda makine §grenmesi yontemleri, plakali esanjorlerin tiretimi
sirasinda etkili olan proses parametrelerinin ortaya ¢ikan iirliniin omrii tizerindeki
etkilerini modelleyebilmek ve smiflandirabilmek amaciyla kullanilmistir. Inceleme
sirasinda farkli makine 6grenmesi yontemleri irdelenmis ve sonuglart karsilagtirilmis,
incelenen herbir yontem icin parametre optimizasyonu yapilarak olusturulan modellerin
dogrulugu iyilestirilmeye c¢alisilmistir. Yapilan ¢alismasinin amaci, yorulma kavrami
hakkinda ge¢mis donem verilerinden yola ¢ikarak Ogrenmeler saglamak, makine
Ogrenimi yontemlerinin sonuglar1 yardimi ile test siirelerini kisaltmak ve bir miithendislik
probleminin makine 6grenmesi ile ele alinirken izlenmesi gereken yol haritasini ortaya

koymaktir.



2. KURAMSAL TEMELLER VE LITERATUR TARAMASI

Sicaklik farklar1 olan ve temas halinde bulunan iki veya daha fazla akigkan ya da bir kat1
ve bir akigkan ya da kat1 parcaciklar ile akigkan arasinda termal enerji (entalpi) gecisini
saglayan cihazlara esanjor ya da 1s1 degistiriciler denir. Bir akigkani 1sitmak, diger
akiskani sogutmak ya da her ikisini birden gerceklestirmek esanjoriin temel amacidir
(Kagar ve Erbay 2013).

Bu tip cihazlar hem giinliik hayatimizda hem de termik santrallerin buhar jeneratorleri,
kimya endiistrisinde damuticilar, 1sitma, havalandirma, iklimlendirme ve sogutma
uygulamalarinda buharlastiric1 ve yogusturucular, elektronik cihazlarda sogutucular,
otomobil radyatorleri, gaz tlirbin motorlardaki rejeneratorler gibi endiistriyel
uygulamalarda yaygin kullanima sahiptir. (Kagar ve Erbay, 2013). Giinliikk hayatimizda
karsilagilan en yaygin Ornekler ise kombiler, klimalar, araba radyatorleri ve yag
sogutuculari olarak verilebilir. Dolayisiyla esanjor, adini her giin duymasak da hemen her

giin kullandigimiz ve hayatimiz1 kolaylastiran bir teknolojidir.

2.1. Esanjorlerin Simiflandirilmasi

Kullanim alanlar1 yukarida bahsedildigi gibi ¢cok genis olan esanjorler oldukca farkli
cesitlerde tasarlanmis ve Uretilmektedirler. Esanjorler, liretim yontemleri, ¢alisma sartlari,
kullanim alanlari, fiziki ebatlari, goriiniimi, akis sekli ve sayisi, vb. pek cok sekilde

siiflandirilabilirler. Bu siniflandirmalardan birkagi asagida yer almaktadir.

2.1.1. Is1 transfer prosesine gore esanjorler

Is1 transfer prosesine gore siniflandirma, direk temasl esanjorler ve dolayli temash
esanjorler olarak iki ana basliga ayrilir. Islem goren akiskanlarin birbirlerinden kati bir
ylizey ile ayrildiklari tipe direkt temasli esanjorler denir. Akiskanlarin 1s1 transferini bagka
bir enerji transfer araci kullanarak sagladiklari tip ise dolayli temasli esanjor olarak

adlandirilir (Shah ve Sekulic 2003).



2.1.2. Akiskan sayisina gore esanjorler

Isitma, sogutma, 1s1 geri kazanimi ve 1s1 atimi ¢ogu proseslerde iki akiskan arasindaki 1s1
transferine dayanir. En yaygm kullanim tipinin iki akiskanli olma nedeni ise, bu
esanjorlerin ¢ogu alandaki ihtiyaci karsilayabilmesi sayesindedir. U¢ akiskanli esanjorler
ise genellikle kriyojenik ve kimyasal proseslerde (hava ayristirma sistemleri, helyum-
hava ayristirma iiniteleri, hidrojenin aritilmasi ve sivilastirilmasi, amonyak gaz sentezi)
kullanilir. Karmasik ve olduk¢a 6zel kimyasal uygulamalarda ise kullanilan akigkan
sayisinin on ikiyi buldugu 6zel esanjorler kullanildig: da bilinmektedir (Shah and Sekulic

2003).

2.1.3. Yiizey alam1 kompakthgma gore esanjorler

Is1 transfer alaninin (m?), esanjor hacmine (m3) boliimii esanjor kompaktlik derecesi (B)
olarak ifade edilir. Kompaktlagsma, esanjorlerde hacmin kiiclilmesi nedeniyle tastyici
yapmin kiigiilmesi, liretim maliyetlerinin azalmasi, yerlesim planlama ve calisma

kosullarinin iyilesmesi gibi ciddi avantajlar1 beraberinde getirir (Shah ve Sekulic 2003).

2.1.4. Konstriiksiyona gore esanjorler

Esanjorler c¢ogunlukla konstriiksiyon tiplerine gore smiflandirilirlar. Dort ana
konstriiksiyon simnifi; borulu esanjor, plakali esanjor, genisletilmis ylizeyli esanjor ve

rejenetor tiplerdir (Shah ve Sekulic 2003).

2.1.5. Akis sekillerine gore esanjorler

Esanjorlerde akis sekillerinin se¢iminde belirleyici olan ¢esitli kriterler vardir. Verim,
basing diisiimii, izin verilen minimum ve maksimum akis hizlari, akis yonleri, termal
stresler, sicaklik seviyeleri, borulama islemleri ve diger tasarim kriterlerine géz oniine
alimmalidir. Tek gecisli ve ¢ok gegisli esanjorler (iki veya daha fazla) olmak iizere iki ana

basliga ayrilir (Shah ve Sekulic 2003).



2.1.6 Is1 transfer mekanizmalarina gore esanjorler

Termal enerjiyi, 1s1 degistiricinin bir tarafindaki akiskandan ara ylizeye aktarmak igin
kullanilan temel 1s1 transfer mekanizmalari; tek faz konveksiyon (zorlanmis ya da dogal),
iki faz konveksiyon (zorlanmig ya da dogal konveksiyon araciligiyla yogusma veya
buharlagma) ve birlesik konveksiyon ve radyasyon 1s1 transfer mekanizmalaridir (Kagar
ve Erbay 2013).

Diger taraftan, esanjorlerle ilgili farkli kaynaklarda farkli smiflandirma sistemleri
mevcuttur. Yukaridaki kisimda ise en yaygin kullanilan smiflandirma sistemleri

Ozetlenmistir. Devam eden boliimde ise plakali esanjorler ele alinacaktir.

2.2. Plakal Esanjorler

Plaka tipi olarak adlandirabilecegimiz ilk 1s1 esanjorii i¢in ilk patentler Almanya' da
1800'lerin sonlarinda ortaya cikt1. Tk ticari plaka 1s1 esanjorii (makine ile iiretilmis piring
plakalar) 1923' te ingiltere' de Dr. Richard Seligman tarafindan APV' de gelistirildi. Sekil
2.1’de yer alan ilk plaka 1s1 esanjorii, o zamanlar yaygin ve tehlikeli bir hastalik
durumunda olan tiiberkiiloz ile savasabilmek amaciyla, siitiin ¢abuk sogutulmasi igin

gelistirilmisti (Toksoy 2003).

Sekil 2.1. Richard Seligman ve ilk plakali 1s1 esanjorii



Sekil 2.2. Modern plakali esanjor (Toksoy 2003)

Preslenerek iiretilen ilk plakalar, 1930'larda gelistirildi. Bunlar yikama tahtasi
bicimindeydiler ve dncelikle gida uygulamalarinda halen kullanilmaktadirlar. Yikama
tahtas1 plakalarin az miktarda temas noktalar1 vardir. Bu nedenle oldukca kalin

malzemeden (0,9-1,2 mm) yapilmiglardir ve ¢ok yiiksek basinglarda kullanilamiyorlardi
(Toksoy 2003).
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Sekil 2.3. Yikama tahtasi plaka (Toksoy 2003)



Sekil 2.4. Balik kil¢ig1 plakalar (Toksoy 2003)

Ilk gelistirilen plakali esanjorler Sekil 2.3’te gosterildigi bigimde yikama tahtas
bi¢cimindeydiler ve gida uygulamalar1 bagta olmak iizere hala kullanilmaktadirlar. Sekil
2.4°te gosterilen balik kilgig1 plakalari ise 1950 baslarinda Isveg sirketi “Rosenblads
Patenter” gelistirmistir. Bu plakalar daha ¢ok sayida temas noktasina sahip olduklari i¢in
daha iyi mekanik stabilite gostermektedir. Bu icat ile plakalar daha ince (0,6 mm)
tiretilebildi, isletme basinci daha da ytikseldi ve boylece plakali esanjorler gida endiistrisi
disinda daha yaygin olarak kullanim alami buldu. iki plakayr farkli agilarda bir araya
getirme yeniligi ise, 1960 sonlarinda gelistirilmistir. Balik kilgig1 plakalar son 50 yil
icinde daha da gelistirilmistir. Ancak ¢apraz diizen belli basl tiim saglayicilar tarafindan
hala kullanilmaktadir. Yeni gelismeler sayesinde plakalar giiniimiizde 0,4 mm’ye

incelebilmektedir (Toksoy 2003).

Sekil 2.5’te gosterilen piring kaynakli plakali esanjorler, 1980'lerin baglarinda
gelistirilmistir. Bunlar, balik kil¢ig1 plakalarin tiim temas noktalarinda piring kaynakla bir
araya getirilerek, per¢insiz plaka 1s1 esanjoriinii olusturmasindan ibarettir. Bu tip
esanjorler 6zellikle asir1 sogutma uygulamalarinda kullanilmakla birlikte temizlemek i¢in
acmanin gerekmeyecegi kirli olmayan uygulamalarda da kullanilmaktadir (Toksoy
2003). Gilinlimiizde ise en yaygin kullanilan plakali esanjor tipleri ise contali ve lehimli

plakali esanjorlerdir.



Sekil 2.5. Piring per¢inli plaka 1s1 esanjorleri

2.2.1. Contali Plakal Esanjorler

Contal1 plakali esanjorler, Sekil 2.6’da goriilecegi lizerei, plakalarin iki montaj elemant
arasina civata vb. baglanti elemanlar1 ile sikistirilarak sabitlenen ve sizdirmazligin

contalarla saglandig1 plakali esanjor uygulamasidir.

Tasiyic1 bar
Carrving bar

N

. 1 Son plaka End plate )
/ 1k plaka Start plate

Sabit taraf
Fixed frame

Soguk ¢ikisi
Cold out

Hareketli taraf

Moveable frame
ﬁ Soguk girisi
: Cold in
Baglanti gubugu Sicak gikist

Tie rods Hot out

Sekil 2.6. Contali Plakali Esanjor (Kagar ve Erbay 2013)



Bu tasarimin en 6nemli avantajlar1 arasinda sokiiliip kolayca temizlenebilmeleri, sizdirma
aninda sizdiran alanin kolayca bulunup miidahale edilebilmesi ve ihtiya¢ halinde plaka

sayisinda degisiklik yaparak uygulamaya esneklik saglamasi yer alir.

Performans kabiliyetleri acisindan incelendiklerinde ise kullanilan plaka ve contalar
nedeniyle smirhdirlar. Ozellikle contalar; ¢alisma sicakliklarinda (160°C-250°C),
basinglarinda (25-30bar) ve kullanilan akigkanlarda sinirlamalara neden olur. Plaka
geometrilerinin kompleks sekillerde tasarlanmasi ise yiiksek kesme gerilmelerine neden
olabilir. Ancak, plakalar aras1 kanal derinliklerinin dar olmasindan ve akigkanin hizinin
diisiik olmasi sayesinde, siirtiinme faktdrlerinin tiirbiilansh akislar icin yiiksek olmasina
ragmen, tek faz akiskan kullanilan uygulamalarda basing diisiimleri emniyetli degerlerde

korunabilir (Kakag ve Liu 2002).

Uygun geometrik sekil verilebilen hemen her malzeme ile plaka iiretiminde kullanilabilir.
En yaygin malzemeler ise paslanmaz celik, titanyum, titanyum-palaydum alagimlari,
incoloy 825, hastelloy C-276, diabon F100, Monel 400, aliiminyum ve aliiminyum-piring
alasimlar1 olarak siranabilir ve Cizelge 2.1°de belirtilmistir Cizelge 2.2°de ise sik

kullanilan conta malzemeleri yer almaktadir (Kakag¢ ve Liu 2002).

Cizelge 2.1. Plaka Malzemeleri (Kakag ve Liu 2002)

Malzeme Termal fletkenlik (——)
Paslanmaz ¢elik (316) 16.5

Titanyum 20

Inconel 600 16

Inconel 825 12

Hastelloy C-276 10.6

Monel 400 66

Nikel 200 66

9/10 Nikel bakir1 52

70/30 Nikel bakir1 25
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Cizelge 2.2. Sik kullanilan conta malzemeleri (Kakag ve Liu 2002)

Malzeme Ticari Adi Sicaklik dayanimi (°F)
Styrene-Butadiene Buna-S 185
Neoprene Neoprene 250
Acrylonitrile-Butadine Buna-N 275
Ethylene/Propylene EPDM 300
Fluorocarbon Viton 300
Resin-Cured Butyl Resin-Cured Butyl 300
Compressed Asbestos Compressed Asbestos | 500

Baslica kullanim alanlar ise kimyasal, farmasotik, yemek ve mandira endiistrileri olarak
siralanabilir. Contali plakali esanjorde, plakalarin kolayca sokiilebilmesi, temizlenip
sterilize edilebilmesi saghigin korunmasi ile ilgili gerekliliklerin yerine getirdiginden,
belirtilen endiistrilerde 1sitma, sogutma ve yogusturma uygulamalarinda vazgecilmez

kilar (Kakag ve Liu 2002).

2.2.2. Lehimli Plakah Esanjorler

Sekil 2.7°de yer alan lehimli plakali esanjorler yiiksek sicaklik ve yiiksek basing
uygulamalarinda kullanilan ve conta, baglanti civatalari, tasiyici bar vb. ekipmanlar
bulunmayan kompakt plakali esanjorlerdir. Paslanmaz celik iki u¢ plakasi arasinda
genellikle bakir ile lehimlenmis plakalardan olusur. Amonyak tiretimi i¢in kullanilan
versiyonlarinda nikel ile lehimlenen tiirleri vardir. Plaka boyutlari genellikle 0.3m? ile
siirhidir. Boyle bir braket veya sabitleme {initesi vb. gerektirmeden direkt olarak tesisata,

borularin iizerine monte edilebilir (Shah ve Sekulic 2003).
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Sekil 2.7. Lehimli plakali esanjor (Anonim, 2020a)

Bu tasarim ve lehim ile baglanti sekli, lehimli plakali esanjorleri, contali tiplere gore daha
kompakt, daha hafif ve daha ucuz kilar. Buna karsilik lehimli baglantinin dezavantaji,
plakalarin sokiiliip degistirilmesine veya temizlenmesine olanak vermemesidir. Ek olarak
kullanim esnasinda plaka eklenmesi veya ¢ikartilmasit miimkiin olmadigindan, esanjor

kapasitesinde degisiklik yapilma sansi da yoktur (Rafferty ve Culver 2006).

Sekil 2.8. Lehimli plakali esanjor kesiti (Shah ve Sekulic 2003)
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Plakalarin iki tarafindan da lehimlenmesi daha yiiksek sicaklik (350°C) ve basing
(4.0MPa) degerlerinde calismalarina olanak tanir. Ek olarak uygun plaka malzemesi
secilmesi ile korozif akiskanlar da lehimli plakali esanjorlerde kullanilabilir. Lehimli
plakal1 esanjorlerde kullanilan plaka malzemeleri ise; paslanmaz celik, hastelloy alagima,

nickel bazli alagimlar, bakir ve titanyumdur (Shah ve Sekulic 2003).

Lehimli tip plakali esanjorler, contali tiplerin kullanilabilece§i uygulamalara ek olarak
icindeki akigskanin tortu, oksijen ve korozif diger etkenlerin esanjorii kullanim dist
birakmayacak limitlerde oldugu uygulamalarda da kullanilabilir. Kizgin su kullanilan su
1sitma sistemlerinde kapali devre su sistemleri i¢in uygun bir se¢imdir. Ozellikle 1s1
pompalarinda ve sogutma sistemlerinde gerek evaporator gerek ise kondenser olarak
yaygin sekilde kullanilirlar. Sanayi tesislerinde ise genellikle yag sogutma amagli tercih

edilirler.

Bu calismada ele alinan plakali esanjor, gorsel olarak Sekil 2.7’dekilere benzeyen bir
lehimli plakali esanjordiir. Alt plaka, {ist plaka ve kanal plaka olarak adlandirilan ti¢ farkl
plakanin birlesiminden meydana gelir. Plakalarin gdsterimi Sekil 2.9°da yer almaktadir.
Bu {i¢.plaka preslerde farkli kaliplarda ayr1 ayr {iretilir. Ardindan bir adet alt plaka, bir
adet iist plaka ve kombi tasarimi ve ihtiyacina gore degiskenlik gosteren 16, 18, 20 vb.

adette kanal plaka iist iiste eklenir ve preslenerek birlestirilir.

Ust Plaka

Kanal Plaka

\

Alt Plaka

Sekil 2.9. Plakali Esanjor
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Preslenen esanjor vakum firmina ytiklenir ve ytiksek sicakliga maruz birakilir. Bakirin
ergime sicakligi ¢elige gore daha diisiik oldugundan, kanal plaka igerisinde yer alan ve
Sekil 2.10°da gosterilen bakir plakalar erir. Yapistirict gorevi goren bakir plakalar, ¢elik

plakalar1 birbirine baglar.

Sekil 2.10. Kanal plaka 6rnegi (Anonim, 2020b)

2.3. Makine f)grenmesinin Teorik Cercevesi ve Cesitli Yontemler

Makine Ogrenmesi; bilgisayar sistemleri ile yiiriitiilen, istatistiksel ve matematiksel
modelleri kullanan algoritmalardir. Belirli bir gérev herhangi bir talimat ya da yonerge
olmaksizin, veri kiimesi igerisindeki c¢ikarimlar ve kaliplar bulunarak yerine getirilir.
Giliniimiizde popiiler arastirma konularindan olan yapay zeka sistemlerinde kullanilan
yap1 taglarindan biridir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 veri kiimelerine dayanir. Veri
kiimeleri 6grenme ve test adi altinda iki gruba ayrilir. Ogrenme veri kiimesi icerisinde
matematiksel model gelistirilir. Daha sonra, test veri kiimesinin degerleri tahmin edilerek,
gercek degerlerle karsilastirilir. Ogrenme denmesinin nedeni algoritmalar ¢ahistirildikca,
veri kiimelerini ayristiran matematiksel modellerdeki cesitli parametrelerin degisiklik
gostererek giincellenmesidir. Farkli bir sekilde ifade etmek gerekirse model egitildikge

tecriibe kazanir ve sonuglar iyilesir.
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Bir makinenin 6grenmesi i¢in davranisini, performansi da géz 6niinde bulundurarak nasil
degistirecegini Mitchell (1997) su sekilde ifade etmistir; eger bir bilgisayar programinin
G gorevlerinde, P ile olgiilen performansi, deneyim D ile artiyorsa, o bilgisayar
programinin bazi G gorevlerinin siniflarina ve performans olgiisii P’ye gore deneyim

D’den 6grendigi soylenmektedir.

Ornegin, dama oynamay1 dgrenen bir bilgisayar programi, kendine karsi oyun oynayarak
edinilen deneyim sayesinde dama oyunlar1 oynamayi igeren gorevler sinifinda kazanma
yetenegi ile olgiilen performansini artirabilir. Genel olarak, iyi tanimlanmig bir 6grenme
problemine sahip olmak i¢in gdrev sinifi, gelistirilecek performansin 6l¢iisti ve deneyim

kaynagi olmak tizere ii¢ 6zellik tanimlamaliy1z.

Bu problemde;
e G gorevi, dama oynamak
e P performansi, rakiplere kars1 kazandig1 oyunlarin yiizdesi

e D deneyimi, kendi ile oynayarak pratik/idman yapmak

Makine 6grenmesi algoritmalart veri kiimesi lizerinde calistirildiklarinda makine
ogrenmesi modelleri elde edilir. Ogrenme sonrasinda modele bir girdi verdiginizde,
model de size bir ¢ikt1 verecektir. Kuskusuz bu ¢ikt tahmini bir sonuctur. Ornek vermek
gerekirse; bir tahmin algoritmasi, tahmin modeli iiretecektir. Bu tahmin modeline bir girdi
verildiginde calistirilan veri kiimesine dayali bir tahmin c¢iktis1 elde edilir. Makine
O0grenmesi gliniimiizde analitik modeller yaratmak i¢in kullanilan ana sistemdir. Cogu kisi
farkinda olmadan makine 6grenme uygulamalar ile karsilasir. E-ticaret sitelerindeki
reklamlar bu Orneklerden sadece biridir. Siteye girip c¢esitli {irlinleri incelemeye
basladiktan sonra karsiniza benzer ve ilgi ¢ekici iiriinler ¢ikmaya baglar. Bu Oneriler
yazilimcilar tarafindan kodlanmamistir. Makine 68renme algoritmalar1 arka planda
internet ge¢misiniz lizerinden satin alma ihtimaliniz yiiksek olan sistemleri size otomatik

olarak sunar (Hurwitz ve Kirsch, 2018).
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Degiskenler arasinda iligki olup olmadigin1 ve varsa bu iligkinin yapisini incelemek
bilimin ilgi alanindadir. Kuskusuz, giinliik yasamda veya is hayatinda karsilasilan
sorunlarin ¢ogunlugu degiskenler arasindaki iliskilerden kaynaklanmaktadir. Giinliik
yasantimizdan verilebilecek Ornekler arasinda; reklamlar ile satig, stres seviyesi ile
verimliliktir. Makine miihendisliginden birka¢ 6rnek ise; malzemelerdeki 1s1 iletkenlik
katsayisi ile 1s1 kayiplari, ¢elik alagimlarindaki karbon oranlar ile sertlik ve dayanim
Olctileridir. Kullanilan 6grenme yontemleri ise; gézetimli 6grenme, gozetimsiz 6grenme

ve pekistirmeli 6grenme olarak ii¢ ana baslikta incelenmistir.

2.3.1. Gozetimli 6grenme

Gozetimli 6grenme etiketli ve 6zellikleri bilinen bir veri kiimesinin incelenmesi ile baslar.
Gozetimli 6grenme algoritmalarinin hedefi veri kiimesi igerisindeki benzerlikleri ve
oOriintiileri bulup analitik yollarla islemek ve matematiksel bir model olusturmaktir. Veri
kiimesindeki 6zellikler etiketlenmis olmasi gerekir. Veri kiimesindeki 6zellikler stirekli
(continuous) ise regresyon ve korelasyon analizlerine basvurulur. Regresyon analizi
stirekli degiskenler arasindaki fonksiyonel iligkiyi ortaya koyarken, korelasyon analizi
siirekli degiskenler arasindaki iligkinin yoniinii ve siddetini belirler. Veri kiimesindeki
ozellikler ayrik (discrete) ise siniflandirma yapilir. Ornek olarak hava durumu tahminini
ele alalim. Analiz i¢in tarihsel hava durumu verileri (sicaklik, basing, nem, riizgar vb.)
kullanilmaktadir. Veri kiimesi igerisindeki degiskenler sayisal oldugundan regresyon
analizi uygulanabilir ve matematiksel benzerlikler arastirilarak tahmin yapilir (Hurwitz

ve Kirsch 2018).

Algoritmanin performansini 6lgmek amaciyla, ¢aligmaya baslamadan 6nce veri kiimesi
ikiye boliiniir. Bunlar 6grenme veri kiimesi ve test veri kiimesidir. Algoritma, 6grenme
veri kiimesi kullanilarak calistirilir ve matematiksel bir model elde edilir. Ardindan
olusturulan matematiksel modele test verileri girdi olarak sunulur. Bu sayede asir1 uyum
gosterme (overfitting) probleminin Oniine gecilir. Asirt uyum gdosterme, gozetimli
O0grenme algoritmasimin olusturdugu veri kiimesinin mevcut veri kiimesine fazla
uymasidir. Aynmi probleme ait bilinmeyen farkli bir veri matematiksel modele

sokuldugunda bu durum modelin bagarisini diisiirebilir. Ancak yukarida belirtildigi gibi
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veri kiimesi ikiye ayirlarak model olusturulursa, test veri kiimesi ile model
karsilastirilarak bu problemin 6niine gecilebilir ve model basarisi arttirilabilir. Gozetimli
ogrenme is hayatindaki ¢ok ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir. Ornek olarak oneri
sistemleri, risk analizleri, ses tanima sistemleri, dolandiricilik tespiti vb. verilebilir

(Hurwitz ve Kirsch 2018).

2.3.2. Gozetimsiz 6@renme

Gozetimsiz 6grenme ise; etiketlenmemis ¢ok biiyiik veri kiimelerini igeren problemler
i¢in kullanilabilecek en etkin yontemlerden biridir. Ornek olarak; “Twitter”, “Instagram”
ve “Snapchat" gibi sosyal medya uygulamalarindaki biiyiik miktardaki etiketsiz veri
kiimeleri verilebilir. Bu verinin arkasindaki anlami anlamak, verileri buldugu kaliplara
veya kiimelere gore siniflandirabilmeye dayali olarak anlamini anlamaya baglayabilecek
algoritmalar gerektirir. Kisaca, gozetimsiz 6grenme, insan miidahalesi olmadan verileri

analiz etmek i¢in yinelemeli bir siire¢ yiiriitiir.

Gozetimsiz 6grenme algoritmalarinin ana kullanim alani veri kiimesini benzerliklerine
gore gruplara bolmektir. Gruplamanin ardindan veri kiimesi etiketlenebilir ve gozetimli
O0grenme algoritmalari i¢in kullanilarak daha detayli incelenebilir. G6zetimsiz 6grenme
isletmelerdeki biiyiik veri kiimelerini anlamak ve problemleri ¢ozmekte aktif olarak
kullanilirlar. Ornek olarak saglik hizmetlerindeki biiyiik ebatlardaki veri kiimelerini ele
alalim. Diyabet gibi 6zel hastaliklara ait semptomlari igeren verilerin gruplanmasi saglik
personellerinin hastaliga iliskin kavrayisini iyilestirebilir. Bu ¢6ziim ile hizlica aksiyon

alinarak ciddi iyilestirmeler yapilabilir (Hurwitz ve Kirsch 2018).

2.3.3. Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli 6grenme, ne yapilacagini1 6grenmedir. Herhangi bir kural belirtilmez, sayisal
bir 6diil sinyali olup kullanilan algoritma da bu 6diil sinyalini maksimize etmeye calisir.
Algoritmanin kendisinin kurallar1 ve aksiyonlar1 kesfetmesi beklenir. Bu kesifler de odiil
sinyalini maksimize edecek sekilde deneme yanilma yoluyla gerceklesir. Deneme ve

yanilma ile arastirma ve 0diil sistematigi pekistirmeli 6grenmenin en belirgin ve ayirt
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edici Ozellikleridir. Pekistirmeli 6grenmede, tanimli algoritmalar yoktur, problemler
tarafindan karakterize edilirler. Problemin en 6nemli yonleri ele alinir ve bir 6grenme
ajanina problemle etkilesebilecegi alanda, bir hedef verilir. Ogrenme ajani, ¢alistirldig
ortamdaki durumu gozlemleyebilmeli, aksiyon alabilmeli ve bu aksiyonlar dogrultusunda

0diil dongiisiinii calistirilabilmelidir (Sutton ve Barto 1998).

Popiiler ornekler; ¢esitli firmalarin gelistirdikleri satrang ve go (¢in damasi) vb. strateji
iceren oyun algoritmalaridir. Ancak pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 endiistriyel ve
mithendislik uygulamalarinda da biiylik potansiyele sahiptir. Pekistirmeli 6grenme
giiniimiizde robotik sistemler, iiretim planlama, lojistik uygulamalari, {iriin tasarima,
fabrika otomasyonu, kalite kontrol vb. uygulamalarda etkin olarak kullanilmakta ve

gelistirilmeye devam edilmektedir.

2.4. Makine Ogrenmesi Modelleri

Algoritmalar, bilgisayarin verilerle nasil etkilesime gecebilecegini, verileri manipiile
ederek degistirebilecegini ifade eden birtakim talimatlardir. Bir algoritma bir siituna say1
eklemek gibi ¢ok basit olabilecegi gibi bir fotograftaki kisinin yliziinli tanimak seklinde
kompleks de olabilir. Bir algoritmanin kullanilabilir olabilmesi i¢in bilgisayarlarin
algilayabilecegi bir program seklinde derlenmesi gerekmektedir. Makine Ogrenmesi
algoritmalari, genellikle Java, Python ve R programlama dillerinde yazilirlar. Bahsedilen
tim programlama dilleri, c¢esitli makine Ogrenme algoritmalarin1 destekleyen
kiitiiphanelere sahiptir. Ek olarak bu diller aktif kullanicilara olan topluluklara sahiptirler
ve kullanicilar diizenli olarak fikirlerini ve programlarini paylasarak zorlu problemleri

¢ozmeye calisirlar (Hurwitz ve Kirsch 2018).

Makine 6grenmesi algoritmalar1 diger algoritmalardan farklidir. Cogu algoritmada
programci komut dizinlerini olusturarak ise baglar. Ancak makine 6grenmesi isleminde
bu durum tam tersidir. Makine 6grenmesi algoritmalarinda veri kiimeleri kullanilarak
matematiksel modeller olusturulur. Ne kadar ¢ok veri eklenirse, algoritma o kadar ¢ok
gelismis ve karmasik hale gelir. Daha c¢ok veri ile calistirllan makine 6grenmesi

algoritmalar1 daha dogru sonuglar iiretir. Dogru algoritmay1 se¢gmek bilimin bir pargasi
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oldugu kadar sanattir da. Ayni problemi ¢ézmek icin ugrasan iki veri bilimcisi, ayn
problemle karsilagmalarina ragmen bambaska yontemler segebilirler. Ancak farkli
siniflara ait makine 6grenme yontemlerini bilmek, veri bilimcilere en uygun algoritmay1
segmekte yol gostermektedir (Hurwitz ve Kirsch 2018). Bu ¢alismada kullanilan makine
Ogrenmesi yontemleri ise; lineer regresyon, lojistik regresyon, destek vektor makineleri,
rassal orman ve en yakin komsu algoritmasidir ve agagidaki alt bagliklarda detaylar1 yer

almaktadir.

2.4.1. Lineer regresyon modeli

Regresyon kavrami hakkinda ilk arastirmacilardan bir tanesi olan Sir Francis Galton 1885
yilinda babalar ve ogullarinin boylarina iliskin bir arastirma yapmaistir. Cok uzun boylu
babalarin ogullarinin da uzun boylu olmakla birlikte, ortalama olarak babalarindan kisa
boylu olduklarini ve ¢ok kisa boylu babalarin ogullarinin ortalama olarak babalarindan
daha uzun boylu olduklarini bulmustur. Galton ogullarin boylarinin ortalamaya dogru
yonlendigini veya ortalamaya yonelme egilimi gosterdigini (regressed) belirlemis ve

regresyon (baglanim) kavramini ortaya atmistir (McColl, 2020).

Birinci dereceden regresyon modeli lineer regresyon olarak adlandirilir. Lineer
regresyonun en basit formu bir bagimsiz degisken ve bir bagimli de§iskenden olusan basit
lineer regresyon modelidir. Genellikle bagimli degisken birden fazla bagimsiz degiskene
baglidir ve bu duruma da ¢oklu lineer regresyon modeli denir. Standart ¢oklu degisken

regresyon modeli matris cebiri ile asagidaki sekilde ifade edilir;

y=X0+¢ (2.1)

Esitlik (2.1)’de y, (nx1) boyutunda bagimli degisken barindiran bir siitun vektorii, X ise;
(mxk) boyutunda bagimsiz degiskenleri i¢eren bir matristir. 8, (kx1) boyutunda regresyon
katsayilarini barindiran bir vektordiir ve € ise (mx1) boyutlu hata vektoriidiir. Coklu lineer
regresyon modeli birden fazla bagimsiz degiskenin bir bagimli degiskeni agikladigi

durumlarda segilebilecek bir istatistiksel yontemdir (Shah 2015).
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Degisken sayisinin fazla olmasi bagimli degiskeni daha iyi acikladigindan ¢oklu dogrusal
regresyon yaygin olarak kullanilmaktadir. Esitlik (2.1)’de verilen dogrusal regresyon

modeli genel olarak Esitlik (2.2) halinde gosterilir (Montgomery, Peck ve Vining 2012).

Vi =0y +01x1 +0,x5 + -+ Opxi &, 1 =1,...,n (2.2)

Lineer bir model girdi degiskenlerindeki agirliklart hesaplayip, bias (kesme) terimi olarak
ifade edilen 8,’1 da modele ekleyerek tahmin yapar. Egrinin y eksenini kestigi noktaya
bias terimi denir ve bias terimi lineer model ile birlikte Sekil2.9°da gorsellestirilmistir.

Lineer regresyon modelinin tahmini asagidaki sekilde ifade edilebilir;

Y =hg(x)=0Tx (2.3)
Xo

_ X1 _nT
Xn

y, tahmin edilen degeri, 8, agirlik parametresini, 6, bias terimini, 8, ’den 8,,’e kadar olan
degerler regresyon katsayilari/agirliklart ifade eder. x girdi vektorii (igerisinde x,’dan
x,’e kadar degiskenleri barindirir ve x, her zaman 1’e esittir) ve hgy hipotez
fonksiyonudur. Lineer regresyon modeline dgretmek veri kiimesine en iyi uyan 6
parametrelerini bulmak demektir. Hata kareler ortalamasi (HKO) ile veri kiimesine en

uygun 6 parametreleri bulunabilir.

HKO = = ¥, (y; — §)* (2.5)

Veri kiimesindeki veri sayist m, bagimsiz degiskenleri barindiran vektorlerden i.

sirasindaki ornek x; ve x; bagimsiz degiskeninin sonucu olan bagimli degisken ise;
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y; dir. X ise; tiim bagimsiz degiskenleri barindiran ve veri kiimesinin tamamini kapsayan

bir matristir (Wall ve Jonas, 2020).

301

Regresyon Cizgisi

251

201

15

l

- - . .
Hata terimi (g)

10

100 200 300

Sekil 2.11. Lineer Regresyon Grafigi

Yukarida yer alan Sekil 2.11°de bir bagimsiz degisken ve bir bagimli degiskenden olusan
bir veri kiimesine ait dagilim gosterilmektedir. Regresyon ¢izgisi 6; egimi ile HKO’ ya

uygun sekilde veri kiimesi i¢erinden ge¢cmektedir.

2.4.2. Lojistik regresyon modeli

Lojistik regresyon, lineer regresyon modeline ¢ok benzeyen makine 6grenme
tekniklerinden biridir. Regresyon ismi sayisal bir hesaplama yontemini ¢agristirsa da
lojistik regresyon, kategorik yapidaki verileri smiflandirma i¢in kullanilir ve
matematiksel olarak lineer regresyon modeli ile oldukca benzerlik gosterir. Lineer
regresyon probleminde, bagimli degisken sayisal iken, lojistik regresyon modelinde
bagimli degisken, sadece 0 ve 1 gibi kategorik degerler olusur. Kuskusuz bu kategorik
degiskenin 0 ve 1 gibi iki sikli olmas1 durumunda ikili lojistik regresyona basvurulurken,
0, 1,2, ..., vb. durumlarda ¢oklu lojistik regresyondan yararlanilir. Ornek olarak; yar
iletken bir cihazin elektriksel testinin sonucunu ele alalim. Test sonucu ya basarili yani
cihaz calisiyor veya basarisiz yani fonksiyonel bir problem sebebi ile basarisizdir.

Modelin asagidaki Esitlik 2.6’daki gibi olsun;

yi =x;0 + g (2,6)
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x; = [1, %1, X2, oo, Xige], 0 = [ 6o, 01,0;, ..., 0) ] ve bagimli degisken y;, sadece 0 veya
1 olabilir. Bu durumda ¢ikt1 degiskeni olan y;, Bernoulli rassal degiskenidir ve dagilim

Cizelge 2.3 te gosterilmektedir (Montgomery, Peck ve Vining, 2012).

Cizelge 2.3.-Bernoulli rassal degisken dagilimi

Vi Olasilik
0 Pyi=0)=1-m
1 Pyi=1=m

Esitlik (2.6)’'da belirtilen denklemi E(g;) =0 oldugundan asagidaki sekilde

yazabiliriz.

E(y) = xi0 =1(mr) + 0(1 —m) = m; (2.7)

Bagimli degiskenin ikili deger (binary) oldugu durumlarda deneysel ¢aligmalar lojistik
fonksiyonun (response function) Sekil 2.12°de oldugu gibi artan veya azalan S seklinde
oldugunu gostermektedir. Lojistik fonksiyonun denklemi ise;

1
1+e™*

(2.8)

E(y) =

12
12

1
0.8
E(y) 0.6
0.4
0.2

1
08
E(y)0.6
04
0.2

Sekil 2.12. Lojistik fonksiyon 6rnekleri (Montgomery, Peck ve Vining 2012)
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Sekil 2.12°de yer alan (a) grafiginin denklemi Esitlik (2.9)’da, (b) grafiginin denklemi
Esitlik (2.10)’da, (c) grafiginin denklemi Esitlik (2.11)’de ve (d) grafiginin denklemi de
Esitlik (2.12)’de verilmistir.

E(y) =1/(1 + e 60+1.0x) (2.9

E(y) = 1/(1 + e~ 60+10x) (2.10)
E(y) — 1/(1 + e—5.0+0.65x1+0.4x2) (2_11)
E(y) — 1/(1 + e—5.0+0.65x1+0.4x2) (2.12)

2.4.3. Destek vektor makineleri modeli

Destek vektor makineleri (Support Vector Machines, SVM), Vladimir Vapnik ve Alexey
Chervonenkis tarafindan gelistirilen, karar vermede bagimli destek noktalar1 arasindaki
genisligi en yliksege ¢ikarmak i¢in kullanilan ve oriintii tanima, zaman serileri analizi,
smiflandirma  gibi  uygulamalarda basariyla kullanilan  gozetimli  6grenme
algoritmalaridir.  SVM  hem dogrusal hem de dogrusal olmayan verilere
uygulanabilmektedir. Dogrusal olmayan x veri dizisini, daha yiiksek boyuta tasiyacak
olan fonksiyon haritalama fonksiyonu olarak tanimlanmakta ve &®(x) ile
gosterilmektedir. Bu durumda regresyon siireci, ¢ekirdek fonksiyonu K (x;, x;) ile yiiksek

boyutlu alana tasinmaktadir (Altan ve Hacioglu 2018).
Burada optimal bir hiper diizlem, iki smifin vektorleri arasinda maksimum marj ile

dogrusal karar fonksiyonu olarak tanimlanir (Bkz. Sekil 2.13). Gri karelerle isaretlenmis

destek vektorleri, iki sinif arasindaki en biiyiik ayrim payini tanimlar.
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Sekil 2.13. Iki boyutlu uzayda ayrilabilir bir sorun 6rnegi (Vapnik ve Cortes 1995)

Boyle optimal hiper diizlemler (hyper plane) olusturmak i¢in, kisinin sadece bu marji
belirleyen destek vektorleri denilen az miktarda egitim verisini dikkate almas1 gerektigi
gozlenmistir. Egitim vektorleri hatasiz olarak optimal bir hiper diizlemle ayrilirsa, bir test
orneginde hata yapma olasiliginin beklenen degerinin, destek vektorlerinin sayisinin

beklenen degeri arasindaki oranla sinirlandirildigi gosterilmistir (Vapnik ve Cortes 1995).

Giris parametrelerinin (x1, y1), (X2, V2), (x3,V3),***, (X;m, ¥m) veri noktalarini igeren bir
veri dizini oldugunu varsayalim. Burada x; normallestirilmis giris parametreleri (i bir
girdi 6rnegini temsil eder) ve y; degeri de 1. girdi 6rnegi altindaki ¢iktidir. Toplam 6rnek
sayis1 m’dir. SVM, Esitlik (2.13)’teki formu kullanarak fonksiyona yaklagir (Cao ve Tay
2003).

fx) =w.¢p(x)+b (2.13)

Burada ¢ (x), x diisiik boyutlu uzayimndan dogrusal olmayan bir sekilde eslenen yiiksek
boyutlu bir 6zellik alanini temsil eder. w ve b ise; Esitlik (2.14)’deki diizenlenmis risk

fonksiyonu (regularized risk function) minimize edilerek hesaplanan katsayilardir.

ol + €2 Le i f () (214)
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Burada ||w||?, diizenlenmis (regularized) terimdir. ||w||?’nin en aza indirgenmesi
fonksiyonu olabildigince diiz (flat) yapar. %Zﬁng(yi,f (x;)) ise; asagidaki gibi

tanimlanan ¢ duyarsiz kayip fonksiyonu (insensitive loss function) tarafindan oSlciilen

ampirik hatadir (Vapnik, 1995):

0, yi—f(x) <e

Le(ye f(x) = {lyi — f(x)| — &, aksi takdirde (2.15)

Bu, € degerleri araligin1 tanimlar; bdylece tahmin edilen deger aralik dahilindeyse, kayip
sifirdir ve tahmin edilen nokta araligin disindaysa, kayip tahmin edilen deger ile mesafe
arasindaki farkin biiyiiklii kadardir. C'ye ceza faktorii (penalty factor) olarak da
adlandirilan bir diizenleyici sabit (regularization coefficient) denir. Belirtilen katsayilarin

tamami kullanici tarafindan belirlenir.
w ve b kestirimini elde etmek i¢in, Esitlik (2.14)’e &; pozitif gevseklik degiskenleri

(positive slack variable) eklenerek orijinal objektif fonksiyon (original objective

function) olan Esitlik (2.16)’ya doniisttirtiliir.

.1 1
Minimize sz + C;ZLl Lg(yi:f(xi))

Subjecttoy; — w.@(x;) — b < e +§; (2.16)
w.0x)+b—y; <e+é&,i=1,-,m
§i =20

Esitlik (2.16)’nin ¢oziilmesinin zor oldugu goz oniline alindiginda, Esitlik (2.17) eyer
noktasini (saddle point) onceki esitsizlik kisitlamalar: altinda bulabiliriz. Dort Lagrange
carpani, a;, a;,m;n;, getirerek, Lagrange fonksiyonuna doniistiirebiliriz. Boylece

fonksiyon Esitlik (2.17)’de gosterilen hale gelir.
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1 m m m
L=ga?+ 612@- ) - Z(ma i) Z ai(e + & = i + @.0() + b)
=1 =1 =1

—Za;(e+f; i — .00 + b) (2.17)

i=1

Dort Lagrange carpani kisitlamalart a;, a;,n;,n;,=0,(i =1,2,---,m.) araliginda
sagliyor ve eger iligkiler Esitlik (2.18)’ii sagliyorsa, Esitlik (2.19)’1 elde ederiz, bu da bizi
Esitlik (2.20)’ye ulastirir

oL o0L oJdL 0L

=BT (2.18)

w— ) (a—a)x;=0 (2.19)
2

FG) =) (@ = a)B). 0(x) + b (2:20)
i=1

Kernel (gekirdek) fonksiyonlari; K (x;, x;)’yi kullanarak Esitlik (2.20)’yi son hali olan
Esitlik (2.21)’ye doniistiirebiliriz

flx) = Z(ai —a;))K(x;,x))+b (2.21)
i=1

K (x;,x;)'nin degeri @(x;) ve @(x;) 6zellik alanindaki iki x; ve x; vektdriiniin ig
carpimina esittir. Yani K (xl-,x]-) = Q)(xl-).Q)(xj). Cekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak,
gerekli tiim hesaplamalar @(x)'i hesaplamak zorunda kalmadan dogrudan giris alaninda

yapilabilir. Popiiler fonksiyonlar Cizelge 2.4’te ifade edilmistir.
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Cizelge 2.4. Cekirdek fonksiyonlar

Cekirdek fonksiyonlar Cekirdek Foksiyon
Lineer K(x;, %) = x;%;
Polinomal K(xi,xj) = (xpx; + ¢

Radyal temel (radial basis function, RBF) K(x;, x;) = exp(—y ||x; — xj[|%),y > 0

Cizelge 2.4’te belirtilen Polinomal ve RBF fonksiyonlarindaki d ve y degerleri ¢ekirdek
parametreleridir. Farkli tiirde cekirdek fonksiyonlar1 kullanarak, farkli tiirde karar
ylizeylerine sahip ¢oklu makine 6grenme modelleri insa edilebilir. RBF fonksiyonu SVM
algoritmalar1 arasinda en yaygin kullanilan ¢esittir. Bu ¢alismadaki analizlerde de RBF

cekirdek fonksiyonu secilmistir (Shao, Wang X., Bu, Chen ve Wang Y. 2020).

2.4.4. Karar agaclari ve rassal orman algoritmalari

Karar agac1 (decision tree), bol ve ele gegir stratejisini uygulayan hiyerarsik bir veri
yapisidir. Hem siiflandirma hem de regresyon i¢in kullanilabilen verimli ve parametrik
olmayan bir yontemdir. Belirli bir etiketli veri kiimesi ile karar agaci olusturulabilecegi

gibi, anlagilmasi kolay bir dizi basit kurala da dontistiiriilebilirler (Alpaydin 2010).

Girdi alam (input space), Oklid normu gibi bir mesafe 6lgiisii ile tanimlanan yerel
bolgelere (local regions) boliiniir ve her girdi i¢in, o bolgedeki egitim verilerinden
hesaplanan karsilik gelen yerel model kullanilir. Karar agaci, denetimli 6grenme igin
hiyerarsik bir modeldir; burada yerel bolge, daha az sayida adimda yinelemeli boliinmeler
sirasinda tanimlanir. Bir karar agaci, i¢ karar diigiimleri (internal decision nodes), karar
diigimii (decision node) ve terminal yapraklarindan (terminal leaves) olusur (bkz. Sekil
2.14). Oval digiimler karar diiglimleri iken, dikdortgenler yaprak diigiimlerdir. Tek
degiskenli karar diigiimii bir eksen boyunca ayrilir ve birbirini izleyen boliimler her birine
diktir. Her karar diigiimii m, dallar1 etiketleyen ayri sonuglara sahip bir f,,(x) test
fonksiyonunu uygular. Bir girdi verildiginde her diiglimde bir test uygulanir ve sonuca

bagl olarak dallardan (branch) biri alinir. Bu islem kokten (root) baslar ve bir yaprak
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(leaf) diigiimii bulunana kadar tekrarlanir. Bu noktada yaprakta yazilan deger ¢iktiy1
olusturur. Agac yapisi bir dngorii olarak sabitlenmemistir. Ogrenme sirasinda verilere
0zgii sorunun karmasikligina baglh olarak agag¢ biiyiir, dallar ve yapraklar eklenir

(Alpaydin 2010).
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Sekil 2.14. Veri kiimesi ve karsilik gelen karar agaci 6rnegi.

Literatiirde farkli tiirde karar agaci algoritmalar1 yer alsa da karar agaclari, entropi
(entropy) ve bilgi kazanci (information gain) olmak {izere iki ana karakteristik

dogrultusunda hesaplama yapar (Mitchell 1997).

Entropy(S) = Yf_, —p; log, p; (2.22)

_ leisl

Burada p;, 1 smifina ait S oranidir ve Esitlik 2.23°da gosterilmektedir. Esitlik 2.22°de
belirtilen logaritmanin tabani ise 2’dir. Bunun nedeni entropinin, bit cinsinden 6l¢iilen
beklenen kodlama uzunlugunun bir 6lgiisii olmasidir. Hedef 6znitelik (attribute) olasi
degerleri alabilirse, entropinin log kadar biiylik olabilecegi unutulmamalidir. Bir 6zelligin
egitim verilerinin siniflandirilmasindaki etkinliginin  dlgiisiinii  tanimlamak i¢in

Esitlik2.24°de belirtilen bilgi kazanci kullanilir (Mitchell 1997).
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) Sy
Gain(S,A) = Entropy(S) — ZUEValueS(A)%Entropy(Sv) (2.24)

Esitlik 2.24°de Values(A), A niteligi i¢in tiim olas1 degerlerin kiimesidir. S, ise; v
ozelliginin S degerine sahip oldugu A’lerin alt kiimesidir (Yani s, = {s € S|A(s) = v})
(Mitchell 1997).

Rassal orman algoritmalar1 (Random forest algorithm) calistirildiklarinda S kiimesine
bagli tiim degiskenlerin bilgi kazanc dl¢iiliir ve en yiiksek bilgi kazancina sahip degisken
secilir. En yiiksek kazanca sahip degisken kokii olusturur ve dallar bu kok iizerinden
ilerler. Yeni bir 6znitelik segme ve egitim 6rneklerini boliimlere ayirma islemi arta kalan
her diigiim i¢in tekrarlanir. Bu islem her iki yaprak diigimii i¢in asagidaki iki kosuldan

biri karsilanana kadar devam eder:

e Her 6zelligin aga¢ boyunca bu yol iizerine eklenmesi ve
e Yaprak diigiimii ile iligkili egitim 6rneklerinin tiimiiniin ayn1 hedef degere sahip

olmasi (yani entropinin sifir)

Sekil 2.15’de belirtilen agac Ornegi yukarida anlatilan rassal orman algoritmasinin
gorsellestirilmis halidir. Insanlarin ¢esitli &zellikleri ele almarak kalp krizi gecirme
olasiliklar1 ele alinmaktadir (Belirtilen yiizdeler 6rnek amaglh verilmis tahmin
degerleridir.). Tiim 6znitelikler i¢in entropi hesaplanir ve en yiiksek 6znitelik kok segilir.
Bu ornekte sigara icmek en yiiksek entropiyi olusturdugundan kok secilmistir. Diger
Oznitelikler ise; alt diiglimleri olusturur ve entropi hesaplama islemleri yukarida agiklanan
detaylar dogrultusunda tekrarlanir. En yaygin kullanilan karar agac1 algoritmalarina (ID3,

C4.5, C5.0 ve CART) ise; bir sonraki sayfada deginilmistir.
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Hayir Evet i

Ailesinde kalp krizi

Yasi 40 tizerinde mi?

geciren kimse var mi?

Hayir Evet Havir Evet

Alkol kullaniyor mu? Alkol kullaniyor mu?
Hayir l Evet Haylri lEvet

e@

Sekil 2.15. Kalp krizi ge¢irme oranlarinin gorsellestirildigi karar agaci (Seker, 2012)

ID3 (Iterative Dichotomiser 3) algoritmasi, 1986 yilinda Ross Quinlan tarafindan
gelistirilmistir. Algoritma her bir diiglim icin acgozlii (greedy) bir sekilde kategorik
hedeflerde en biiyiik bilgi kazanimin1 saglayacak ozelligi bulan ¢ok yollu bir agag
olusturur. Agaclar maksimum boyutlarina kadar biiyiitiiliir. Ardindan da gdriinmeyen
verileri (unseen data) genelleme yetenegini gelistirme i¢in budama (pruning) adimi

uygulanir.

C4.5 egitilmis agaglart (yani ID3 algoritmasinin ¢iktisi) ise eger-sonra (if-then) kural
kiimelerine doniistiiriir ID3’{in ayrik aralik kiimesi (discrete set of intervals) ve stirekli
Oznitelik degerini (continous attribute value), bir aralik kiimesine ayiran ayrik bir
Ozniteligi (discrete attribute value) dinamik olarak tanimlayarak 6zelliklerin kategorik
olma kisitlamasini kaldirmistir. Daha sonra her bir kuralin bu dogrulugu uygulanmalari
gereken siray1 belirlemek icin degerlendirilir. Budama, kuralin dogrulugu onsuz
tyilesirse, bir kuralin 6n kosulunun kaldirilmasi ile yapilir. C5.0 tescilli bir lisans altinda
Quinlan’1n en son siirlim algoritmasidir. Daha az bellek kullanirken C4.5’te n daha kii¢iik

kural kiimeleri olusturur ve daha dogru sonuglar verir.
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CART (Classification and regression trees, siniflandirma ve regresyon agagclari)
algoritmasi, C4.5’e ¢ok benzeyen ancak sayisal hedef degiskenleri (regresyon)
desteklemesi ve kural kiimelerini hesaplamamas1 bakiminda farklilik gosterir. CART, her
diiglimde en biiyiik bilgi kazaniminm1 saglayan 6zellik ve esigi kullanarak ikili agaglar
olusturur. Scikit-learn, CART algoritmasinin optimize edilmis bir siirlimiinii kullanir.
Ancak, scikit-learn uygulamasi simdilik kategorik degiskenleri desteklememektedir. (Bu
caligma Python dili kullanilarak hazirlanmistir ve scikit-learn Python’da kullanilabilecek
en yaygin makine 6grenmesi kiitliphanelerinden biridir. Scikit-learn’iin destekledigi

algoritma oldugundan bu ¢alismada CART kullanilmastir.

2.4.5. K-en yakin komsu algoritmasi modeli

K-en yakin komsu (k-Nearest Neightbour, k-NN) algoritmast ilk olarak 1950'lerin
basinda tanimlanmigtir. Bu algoritma, biiylik egitim kiimeleri verildiginde emek
yogundur ve artan hesaplama giiciiniin mevcut oldugu 1960'lara kadar popiilerlik
kazanmamistir. O zamandan beri, oriintii tanima alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir.
k-NN siniflandiricilart (classifiers); analoji yoluyla 6grenmeye, yani belirli bir test
grubunu, ona benzeyen egitim gruplariyla karsilastirmaya dayanirlar. Egitim (Training)
demetleri (tuple-¢ok 6geli degisken grup) n adet ozellikle tanimlanir. Her bir demet n-
boyutlu bir alanda bir noktay1 temsil eder. Bu sekilde tiim egitim demetleri n boyutlu bir
desen alaninda saklanir. Bilinmeyen bir demet verildiginde en yakin komsu sinifci
bilinmeyen gruba en yakin olan k egitim demetlerinin desen alanin1 arastirir. Bu k egitim
demetleri, bilinmeyen demetin k “en yakin komsular1” dir (Han, Kamber ve Pei 2012).

“Yakinlik” bir 6l¢ii metrigi olan Oklid mesafe olgiisii ile tammlamir. Iki nokta veya iki
demet arasindaki Oklid mesafesi, x; = (X711, X12, "+, X1p) V€ X3 = (X217, X33, ***, X2y,) iciN

denklem, Esitlik 2.25 de ifade edilmistir.

dist(xy,X2) = /211 (X1; — X27)? (2.25)

Diger bir deyisle, her sayisal 6zellik i¢in, x; ve x, gruplarinda bu 6zelligin karsilik gelen

degerleri arasindaki farki n karelerinin toplaminin karekokii hesaplanir. Farklarin
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karelerinin toplam1 biriken mesafe sayisindan alinir (Han, Kamber ve Pei 2012). Farklarin
bazilarinin negatif bazilarinin pozitif olmasi nedeniyle kareleri alinir. Kare alma islemi
fark degerlerini biiyiitiir. En sonunda bu biiylimenin etkisini gidermek {izere, karekok

alinir.

Sekil 2.16°da k-NN algoritmasi i¢in iki sinif gorsellestirilmistir; A sinifi kirmizi yildizlar
ile ve B siifi yesil licgenler ile grafikte yer almaktadir. Bu noktalar etiketlenmis ve
bilinmektedir. Bilinmeyen bir noktanin hangi sinifa ait oldugunu anlamak icin K-NN
algoritmas1 kullanildiginda ise; bilinmeyen noktaya en yakin noktalar hesaplanir. Segilen
k degerine gore hesaplama yapilir. Gorseldeki durumda k=3’tlir. Yani bilinmeyen
noktaya en yakin 3 noktanin Oklid mesafesi hesaplanir. Ornekte bilinmeyen nokta k=3
iken B sinifina daha yakin oldugundan B sinifina dahil edilir. Algoritmanin mantig1 k
parametresine bagli oldugundan k degiskeni degistirildiginde ¢ok farkli sonuglar elde
edilebilir.

ilk Veri Uzaklik Hesaplama
A Siniflandirma igin
* * yeriicmek Sinif A e * * Sinif A
g G * ,I sSimfB 2 * & x Sinif B
> * * A AA ” ‘k'—:.kq_ : __A AA
. A A P A A
s b A A A
X - Ekseni ” X - Ekseni

Komsulari Bulma & Etiketleme igin Oylama

z * % Sinif A
2 & * Sinif B
g KT

KK o A AA

'\ K=3 . A A

R
\\‘___A_”A ‘

X-Ekseni'

Sekil 2.16. K-NN Algoritmasi1 Gorsellestirme (Deepthi, 2019)
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3. MATERYAL VE YONTEM

Makine 6grenmesi, orneklerden (egitim kiimesindeki Ornekler) veya daha genel bir
anlatimla, yeni Orneklerden genellestirmek i¢in kullanilabilecek bir siniflandirict
olusturma kurallarimi 68renme siirecidir. Gozetimli makine 6grenmesi gercek diinya

problemlerine uygulanan akis semasi, Sekil 3.1°de gorsellestirilmistir (Konsiantis 2007).

Gerekli verilerin
tanimlanmasi

Veri hazirlama

{data pre-processing)

Egitim setinin
tanmmlanmasi

Algoritma
secimi

Parametre ayarlama m

|

Test setiile

degerendirme

Hayir Evet

Sekil 3.1. Gozetimli makine 6grenim siireci (Konsiantis 2007)

Sekil 3.1°de de goriildiigi gibi makine 6grenmesinin ilk adim veri kiimesini toplamaktir.
Problem hakkinda tecriibeli bir uzman varsa, hangi alanlarin (nitelikler, 6zellikler) en
bilgilendirici oldugunu &nerebilir. ikinci adim ise veriyi hazirlamaktir. Kosullara bagh
olarak, arastirmacilar eksik verilerle karsilasabilir ve eksik verileri islemek igin
segebilecekleri ¢esitli yontemleri vardir (Batista ve Monard, 2003). Hodge ve Austin

(2004) ise aykir1 (gtriiltii) verilerin tespiti i¢in cagdas tekniklerin bir arastirmasini
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sunmuglardir. Degisken secimi yalnizca giiriiltiiyii (noise) islemek i¢in degil, ayni
zamanda ¢ok biiylik veri kiimelerinden 6grenmenin olanaksizligiyla bas etmek i¢in de
kullanilir. Veriler azaltilarak algoritmanin biiyiik veri kiimeleriyle etkili bir sekilde
caligmasi saglanir. Degisken se¢imi, miimkiin oldugunca sonug {izerinde etkisi ¢cok az
veya etkisiz 6zelliklerin tanimlanmasi ve kaldirilmasi islemidir (Yu ve Liu, 2004). Bu,
verilerin boyutsalligin1 azaltir ve algoritmalarin daha hizli ve daha etkin ¢aligmasini
saglar. Bir¢ok 0zelligin birbirine bagli olmasi, genellikle gozetimli makine 6grenmesi
siniflandirma modellerinin dogrulugunu (accuracy) etkiler. Bu sorun, temel O6zellik
kiimesinde yeni 6zellikler olusturularak giderilebilir (Markovitch ve Rosenstein 2002).
Bu teknige 6zellik yapimi/doniisiimii denir. Bu yeni olusturulan 6zellikler sayesinde daha
0zlii ve dogru smiflandiricilar olusturulabilir. Buna ek olarak, anlamli 6zelliklerin
bulunmasi, tiretilen simiflandiricinin daha 1yi anlasilabilirligine ve 6grenilen kavramin

daha iyi anlagilmasina katkida bulunur (Konsiantis 2007).

Sekil 3.1°deki Konsiantis’in yaklasimi iizerinden ilerlersek, bu ¢alismadaki problem, su
cekici testine giren plakali esanjorlerin ¢evrim sonuclarin1 tahmin etmektir. Calisma,
2018 ve 2019 yillarinda yapilmis 6lglim sonuclar1 ve test verileri ile siirdiiriilmiistiir.
Hazirlanan veri gorsellestirmeleri ile plakali esanjor omrii iizerinde etkisi olmayan
bagimsiz degiskenler analizlerden ¢ikartilmistir. Veri hazirlamaya iliskin detaylar Bolim
3.3’te belirtilmistir. Egitim kiimesi ise Python dili i¢in yazilmis, “scikit-learn” adh
makine Ogrenmesi kiitliphanesi ile hazirlanmistir. Veri kiimesi “train_test split()”
fonksiyonu ile %80 egitim kiimesi ve %20 test kiimesi olacak sekilde ikiye ayrilmistir.
Sonraki agama ise algoritma se¢imidir. Segilen algoritmalar, yapilan analizler ve tahmin
edilen sonuglar dogrultusunda ikiye ayrilmaktadir. Sayisal bir tahmin elde etmek i¢in
regresyon yontemlerinden biri olan lineer regresyon yontemi segilerek analiz edilmistir.
Ancak Boliim 3.2°de de belirtilen test kosullar1 nedeniyle, analizler dogruluk oranlari
limitlidir. Tahmini farkli bir yaklasimla gergeklestirmek icin niimerik olan bagiml
degisken, kategorik hale doniistiiriilmiistiir. Boylece test sonuglar1 basarili (1) ve basarisiz

(0) olarak ayrilmis ve mevcut veriler ile siniflandirma analizleri yapilmistir.

Literatiirde c¢ok ¢esitli siniflandirma algoritmalar1 yer almaktadir. Veri kiimesindeki

degiskenler, degiskenlerin c¢esitleri (niimerik, kategorik, vb.) ve wveri kiimesinin
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buytikliigii goz oniine alinarak; lojistik regresyon, destek vektor makineleri, rassal orman
ve k en yakin komsu algoritmalari secilerek analizler yiiriitiilmiistiir. Se¢ilen algoritmalar
ile siniflandirma analizleri yapilmis ve test sonuglar1 degerlendirilmistir. Test sonuglari
dogrultusunda ise parametreler degistirilerek incelemelere devam edilmistir. Kuskusuz
algoritmalarin matematiksel modelleri birbirlerinden farkli oldugundan parametreleri de
birbirlerinden farklidir. Bulgular ve tartisma boliimiinde parametre degisikliklerinden
detayli bir sekilde bahsedilmistir. Parametreler optimize edildikten sonra da
algoritmalarin basarilar1 karsilastirilarak en basarili algoritma segilmistir. Dogruluk
oranlar1 ve secilen algoritmaya iliskin bulgular sonu¢ boliimiinde detayli sekilde
aciklanmistir. Sekil 3.2°de ise makine 6grenmesine ait girdi ve ¢iktilar, islem adimlari,
adimlarin agiklamalar1 ve bu adimlar1 ger¢eklestirmek icin gerekli Python kiitiiphaneleri

yer almaktadir.

Veri Seti

| Olgtim Sonuglar |
| Omiir Test Verileri |

Gorsellestirme, Cizgi ve cubuk
Veri Analizi vb. grafikler, Histogramlar MATPLOTLIB

Lineer Regresyon, Lojistik

Algoritmalar Regresyon, K-NN, Rassal Orman SCIKIT-LEARN

ve Destek Vektor Makineleri

- Veri Temizleme, Normalizasyon, NUMPY O
Degisken segimi ve donlsimu PANDAS E
>

[ Algoritmalar | -

Sekil 3.2. Makine 6grenmesinin girdi ve ¢iktilari, islem adimlar1 ve bu adimlar i¢in
kullanilan Python kiitiiphaneleri

Veri bilimcilerin  problemleri ele alirken gergeklestirdikleri ilk adim veri

gorsellestirmedir. Veri kiimesindeki degiskenlerin dagilimlart grafiklere dokiilerek;

degisken secimi ve algoritma se¢imi gibi belirleyici kararlarin alinmasi kolaylasir.
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Matplotlib gorsellestirme i¢in bu ¢alismada kullanilan Python kiitiiphanesidir. Numpy ve
Pandas kiitiiphaneleri ise veri hazirlama adiminda kullanilmistir. Makine &grenmesi
algoritmalari, kompleks hesaplamalar1 daha hizli sonuglandirabilmek icin matrisleri
kullanir ve Numpy, veri kiimesini matris formatina doniistiirmektedir. Pandas’in ana
kullanim alan1 ise veri ¢ergevesi (framework) olusturmaktir. Veri isleme, doniistiirme,
temizleme ve diizenleme gibi ¢esitli adimlarda yaygin olarak kullanilan bir kiitliphanedir.
Scikit-learn ise ¢esitli makine 6§renme algoritmalarini barindiran agik kaynak kodlu bir
kiitiiphanedir. Sekil 3.3’te algoritma se¢iminde kullanilan yol haritas1 yer almaktadir.
Scikit-learn web sitesinde yer alan gorselden esinlenerek se¢im  kriterleri

gorsellestirilmistir. Web sitesinde ek detaylar yer almaktadir.

Baglangig

arnek

SINIFLANDIRMA YL REGRESYON

Kategori
tahmini mi
yapmak Sayisal bir
istiyorsun? tahmin mi
yapmak
istiyorsun?

Verilerin
A etiketlenmis
mi?
Verilerini
azaltmak mi

istiyorsun? BOYUTSAL
INDIRGEME

Sekil 3.3. Scikit-learn algoritma se¢imi i¢in yol haritasi (Anonim, 2020c)

Sekil 3.3’teki gorsel karmasik goriinse de regresyon, siniflandirma, kiimeleme ve
boyutsal indirgeme olmak iizere dort ana basliktan meydana gelmektedir. Regresyon
analizi sayisal tahmin yapmak i¢in kullanilir ve gorselde veri kiimesinin biiyiikliigiine ve
degiskenlerin 6zelliklerine gbre kirilimlar belirtilmistir. Siniflandirma ise etiketlenmis

veri kiimesi iizerinde siniflara ayirma icin kullanilan ve Boliim 2 literatiir taramasinda
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detaylica agiklanmis secenektir. Regresyon analizinde oldugu gibi veri kiimesinin
biiytikliigii, dagilimi ve gesitli 6zellikleri algoritma se¢iminde farkliliklar yaratmaktadir.
Kiimeleme, etiketi olmayan ham veri olarak adlandirilabilecek veri kiimelerine uygulanan
bir yontemdir. Genellikle gozetimsiz 6grenme algoritmalar1 ise veri kiimesinin farkli
kiimelere yani etiketlere ayrilir. Boyutsal indirgeme islemleri ise; biiyiik veri kiimelerinde
sonu¢ lzerinde etkisi diisiik olan bagimsiz degiskenleri bulmak ve veri kiimesini

sadelestirmek i¢in kullanilan bir yontemdir.

3.1. Problemin Tanimlanmasi

Plakali esanorler, evsel tesisat hattina (mutfak, banyo, vb.) sicak su saglamak i¢in
kombilerde ikincil bir 1s1 esanjorii olarak bulunur. Nispeten yiiksek basinglarda calisirlar.
Plakali esanjorler, 1s1 ¢ikis gereksinimlerini karsilamak icin birka¢ sayida kanal
plakasindan olusur. Plakali esanjorler merkezi 1sitma ve kullanim suyu olmak iizere iki
farkli su kanalindan olusur. Merkezi 1sitma kanali, 1s1 hiicresi veya yanma odas1 olarak
adlandirilan birincil 1s1 esanjoriinden gelen sicak suyu tasir. Kullanim suyu ise sehrin ana
su sisteminden gelen soguk musluk suyunu tagir. Sekil 3.4’de giris ve ¢ikis bolgeleri

belirtilmistir:

Sebeke Suyu Giris

Sebeke Suyu Cikis : | '
_l‘\l : . /
I Sicak Su Cikis

Sicak Su Giris /

Sekil 3.4. Lehimli plakali esanjor su girig-¢ikis gosterimi (Anonim, 2020d)
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Kullanim sicak suyu devresindeki plakali esanjorlerde kullanici aligkanliklar: nedeniyle,
kanal basmcinda ani dalgalanmalar meydana gelebilir. Ote yandan; bu durum mutfak,
banyo veya benzeri evsel kullanim suyu hattindaki musluklardan birinin aniden
kapanmasiyla da meydana gelebilir. Bu davranis su ¢ekici (water hammer) olarak
adlandirilir. Su ¢ekici basincinin biiyiikligi, sehir ve iilkenin ana su sistemi ile dogrudan
iligkilidir. Bosch Termoteknik tarafindan yapilan ¢alismalarda, ¢esitli {ilkeler tizerindeki
minimum su darbesi basing degerlerinin ortalamasi 16 bar olarak gézlemlenmistir. Bu
deger ek olarak EN (European Norms) standartlarima da uygundur. Su ¢ekici plakal
esanjorlerin dmiirleri boyunca ortaya ¢iktig1 i¢in yorulma, degerlendirilirken goz Oniine

alinmas1 gereken dnemli bir parametredir.

Bosch Termoteknik’te plakali esanjorlerde olusan yorulmayi belirlemek ig¢in su ¢ekici
testi kullanilmaktadir. Test standina baglanan plakali esanjorlere kombinin ¢aligma
kosullarinda arka arkaya su c¢ekici etkisi yaratacak basing uygulanir. Bu kosullar
esanjorde bir yirtilma dolayisiyla kagak olusana kadar stirdiiriiliir. Plakali esanjorlerin
omrii 15 yil olarak kabul edilmektedir ve bu da 300.000 kez su ¢ekici darbesine maruz
kalma olarak ongdriilmektedir. Test standi bu fenomeni test etmekte basarili olsa da

300.000 ¢evrime ulagma siiresi ortalama olarak 12 giindiir.

Kanal plakalar1 oldukc¢a incedir ve yumusak bir malzeme olan bakirdan tiretilmektedir.
Sekil 3.5’de lehimli plakali esanjoriin kesit alinlmis hali yer almaktadir. Sekilde de
goriildiigii iizere, tasarim geometrisi karmasik olup iiretim de oldukga hassastir. Uretim
asamalarinda olusabilecek bir sapma yiiziinden {ist {liste konan iki plakada ortiismeyen
noktalar olusabilir. Ortiismeme durumu firmada lehim boslugu adi verilen hata tiiriine

neden olabilir.
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Sekil 3.5. Lehimli plakali esanjor kesit alinmis i¢ goriiniimii (Anonim, 2020¢)

Bu bosluklar plakali esanjor igerisindeki sicak ve soguk su hatlarinin karigsmasina yol agip
esanjoriin verimini diigiirebilir. Ek olarak su ¢ekici fenomeni en zayif halka olan bu
bosluklarda zaman igerisinde yirtilmalara ve esanjoriin planlanan dmriinden daha kisa
siirede kullanilamaz hale gelmesine neden olabilir. Seri liretimde yasanan islem
parametre sapmalarinin plakali esanjoriin dmriindeki etkisini gézlemlemenin en etkili
yontemi su ¢ekici testidir. Ancak belirtildigi gibi, bu test yaklasik olarak 12 giin
siirmektedir. Gliniimiizdeki seri tiretim kosullarinda bu bekleme siiresi kabul edilemez.
Bu c¢alismanin amaci karar verme siirecini hizlandirmak ve kaliteyi giivence altina
almaktir. Bu amacla ge¢mis donem verileri, makine O6grenmesi algoritmalar: ile
incelenerek matematiksel modeller olusturulmustur. Bu modeller sayesinde sayesinde
teste girmemis plakali esanjorlerin test sonuglart saniyeler igerisinde tahmin

edilebilmektedir.
3.2. Veriyi Anlamak
Calismada kullanilan veri kiimesi Bosch Termoteknik Manisa fabrikasindan temin

edilmistir. Bu veri kiimesi 2018 ve 2019 yillarina ait 6lglim ve test sonuglarmni

kapsamaktadir. Veri analizinde bagimsiz degiskenler olarak ele alinan 6l¢lim sonuglart,
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IPK (Istatistiksel Proses Kontrol) kapsaminda kalite kontrol biriminin seri iiretim
icerisinde gergeklestirdigi oOlgiimleri kapsamaktadir. Test sonuclari ise, detaylari
Boliim3.1°de belirtilen su ¢ekici test standindan elde edilmis ve bagimli degisken olarak
ele alinmistir. Firmaya ait gizli bilgilerin korunmasi amaciyla, malzeme bilgisi, liretim
parametresi, teknik resim veya Ol¢iim sonucu paylasiimamistir. Analizde kullanilan
Olglim verilerinin bulunduklar1 konumlar kabaca gosterilmis, kesin konumlar
belirtilmemistir. Analizde kullanilan tim veriler Bosch Termoteknik’e aittir ve bu
caligmada iirlin ve Uretim siirecleri gibi firmaya ait hassas bilgilerin gizliligi esas

alinmustir. Uretim, 6l¢iim ve test asamalar1 sematik olarak Sekil 3.6’te gorsellestirilmistir.

( }_. Uretimi T. I
‘(1)Plaka Uretimi (2‘)Plak.allar|n. - (3)vakum | | (4)S|zd|rrT1azI|k |, Uretimi am_?m anmig
‘ Birlestirilmesi Firini Testi Plakali Esanjér Grubu
Numune Olgiim sonuglari Test sonuglari Numune
Olglimi (bagimsiz (bagimli Testi
degiskenler, x) degisken, y)

Kalite Kontrol Test Standi

Sekil 3.6. Plakali esanjor iiretim, kalite kontrol ve test asamalari

Ilk adim plakali esanjorlerin plakalarinm iiretilmesidir. Ardindan preslerin yardimi ile
plakalar birlestirilir ve vakum firlarina goénderilirler. Vakum firinlarinda bakir plakalar
erir ve celik plakalarla birlestirilerek lehimli plakali esanjor iiretimi tamamlanir.
Birlestirilmis plakali esanjorler, vakum firmina gruplar halinde yerlestirildiginden,
uygulanan iiretim bi¢imi grup bazli tiretimdir (batch production) ve firindan ¢ikan grup
tiretim partisi olarak adlandirilir. Plaka {iretim asamasinda kalite kontrol birimi diizenli
olarak kanal plakalardan numune alarak 6l¢iim yapmaktadir. Veri kiimesindeki bagimsiz
degiskenler bu 6l¢iim sonuglaridir. Plakali esanjoriin kontrolii ise sizdirmazlik testi ile
gerceklestirilir. Ancak sizdirmazlik testi basingli hava ile kacaklar1 kontrol ettiginden,
{iriiniin 6mrii hakkinda bilgi saglamamaktadir. Omiir hakkinda kontrolleri saglayabilmek

icin su ¢ekici testi yapilir.

40



Test standina toplamda 8 adet plakali esanjor baglanabilmektedir. Uretilen partiden 8 adet
numune rastgele segilir ve test diizeneklerine baglanarak test edilirler. Kalite kontrol
biriminin yaptig1 numune Ol¢limleri de parti basina tek plaka ile gergeklestirildiginden,
verileri eslestirmek icin 8 esanjoriin ¢gevrim sayisi ortalamasi alinir. Farkli esanjorler, test
standinda farkli performanslar gosterebildiginden {iretim partisinin kalitesi ve Omriinii

kontrol etmek i¢in ortalama omiirler alinmstir.

Teste giren esanjorlerin tamaminin 300.000 limitine ulasmasi durumunda ise test basarili
kabul edilmekte ve test durdurulmaktadir. Hedeflenen 6miir siiresine ulasildig icin teste
devam etmek ek zaman ve gereksiz maliyet anlamina gelir. Ancak bu durum 6mrii daha
uzun plakali esanjorlerin omriiniin 6l¢iilememesi anlamina da gelir. Firmada ge¢cmis
donemlerde yapilan denemelerde teste devam edildiginde 300.000 limitinin oldukca
lizerinde c¢evrim sonrasinda bile c¢alismaya devam edebilen esanjor numuneleri
gbzlemlenmistir. Hedeflenen araliga ulasildiginda testin durdurulmasi olduk¢a mantikl
olsa da bu durum veri analizinde ne yazik ki tutarsizliklara yol agmaktadir. Yapilan 6miir

testlerindeki kabul kriterleri ise Cizelge 3.1°de belirtilmistir.

Cizelge 3.1. Su Cekici Testi Degerlendirme Kriterleri

Senaryo Sonug Yorum
Onceden belirlenen A adet esanjorde, Basarisiz (0) Test durdurulur, esanjorler
minimum ¢evrim degeri olan 6nceden bloke alanina alinir.

belirlenen B limiti Oncesi sizdirma

8 esanjoriin tamami 300.000 ¢evrime Sarthi Kabul (1) Test durdurulur, esanjorlerde

ulagamasa da hepsi B ¢evrimi barajini ek inceleme ve  risk
gecmesi degerlendirmesi yapilir.

8 esanjoriin tamaminin  300.000 Basaril (1) Test durdurulur, esanjorlere
¢evrime ulasmasi serbesti verilir.

Cizelge 3.1°de A ve B olarak belirtilmis degerler yer almaktadir. Bu degerler aslinda
niimerik sayilardir ancak firma gizli bilgilerini saklamak i¢in ¢alismada bu sekilde ifade
edilmistir. Test yapilan 8 plakali esanjor icerisinden en fazla A tanesinde B ¢evrim
oncesinde sizdirma yaganirsa test basarisiz olarak kabul edilir ve iiretilen parti blokeye

almir. B c¢evrim limiti Bosch Termoteknik tarafindan ge¢mis yillardaki iiretim
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degiskenlikleri ve saha sikayetleri goz oniine alinarak belirlenmis bir alt sinirdir. Basarili
ve basarisiz kabul kriterlerine ek olarak sartli kabul senaryosu da vardir. Ornegin test
yapilan sekiz esanjorden ilki 235.000, iici 220.000, geriye kalan dordi ise 300.000
cevrim ile testi tamamlamis olsun. Esanjorlerin tamami 300.000 sinirina ulasamamais olsa
da eger B limitini asmislarsa firmadaki risk degerlendirme ekibi bir araya gelir. Uretim
proses parametreleri, l¢lim ve test sonuglarini analiz ederek karar verir. Bu senaryo sartl

kabul olarak tanimlanmaktadir.

Omiir test sonuglarindaki 300.000 ¢evrim limiti nedeniyle, niimerik émiir tahminleri
sayisal olarak belirli bir dogruluga kadar tahmin edilebilmektedir. Ancak veri
kiimesindeki niimerik olan cevrim sayis1 Cizelge 3.1°deki degerlendirme kriterleri
kullanilarak bagarili (1) ve basarisiz (0) olarak kategorik hale getirilmistir. Bu sayede
niimerik tahminleri igeren regresyon analizlerine ek olarak cesitli yontemler ile

siniflandirma analizleri de yapilabilir.

Veri analizinde bulunan bagimli ve bagimsiz degiskenlere ait agiklamalar ve kisaltmalar
ise Cizelge 3.2°de yer almaktadir. Plakali esanjor icerisinde kanal plakalar sicak ve soguk
plaka olarak adlandirilmakta ve ikiye ayirilmaktadir. Merkezi 1sitma kanalinin temas

ettigi plaka sicak plaka, sebekeden gelen kullanim suyunun temas ettigi plaka ise soguk

plakadir
Cizelge 3.2. Bagimsiz degiskenler, agiklamalar1 ve kisaltmalar
SICAK PLAKA BOLGESEL (mm)
Arka Sira 1 Arka Sira 2 Arka Sira 3 Orta On Sira 3 On Sira 2 On Sira 1
(AS1) (AS2) (AS3) (o1) (0S3) (0S2) (0S1)
SOGUK PLAKA BOLGESEL (mm)
Arka Sira 1 Arka Sira 2 Arka Sira 3 Orta On Sira 3 On Sira 2 On Sira 1
(AS11) (AS21) (AS31) (Ol11) (0S31) (©21) (OS11)
SICAK-SOGUK PLAKA ACI UYUMU/FARKI (mm) DUZLEMSELLIK
a3 a4 as a6
(Sicak On- (Sicak Sag- (Sicak Arka- (Sicak Sol- F1 F2
Soguk On) Soguk Sol) Soguk Arka) Soguk Sag)

Firmanin gizli bilgisi olmasi nedeniyle ile plakalarla ilgili gorsel Sekil 3.7, 6rnek vermek
amaciyla internetten alinarak kullanilmistir. Sicak ve soguk iki plaka arasindaki temel

fark, gorselde de yer aldig1 gibi plaka i¢ geometridir. Plakalarin i¢ yapilarindaki bu
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farklilik sayesinde, iist iiste konduklarinda temas noktasi artmakta ve daha iyi lehim

yapilmaktadir. Bu durum da dayanim degerlerini iyilestirmektedir.

Sekil 3.7. Plakali esanjor 6l¢tim bolgeleri sematik gosterimi (Anonim, 2020f)

Calismada bilgi gilivenligi nedeniyle, plakalar lizerindeki Ol¢iim yapilan noktalar da
paylagilamamistir. Sekil 3.8 deki gorsel, internetten alinmis ve dlgiim yapilan bolgeler
sembolik olarak belirtilmistir. Ornegin; Arka Sira 3 olarak belirtilen dl¢iim bdlgesi; (a)
cizgisi ile (3) cizgisinin kesisim noktasidir. Cizelge3.2’deki diizlemsellik degerleri,
plakalar {izerinde ¢esitli noktalarin dl¢iimleri yapilarak hesaplanan bir 6l¢iim degeridir.
Plakalarin katlanan kenar bolgeleri 90° iiretilseydi birbirleri lizerine konamazlardi. Bu
nedenle bu kenarlar preslerde belli bir agida katlanmaktadir. Cizelge3.2’de yer alan a3,

a4, a5 ve a6 degiskenleri ise sicak ve soguk plaka kenarlarindaki agisal farklardir.

1) () )

R i
L

(b) (_)l'ta Sira
(c) On Sira

Sekil 3.8. Plakali esanjor 6l¢tim bolgeleri sematik gosterimi (Anonim, 2020g)
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3.3. Veriyi hazirlama

Veri analizine gecilmeden Once, verilerin diizenlenmesi ve hazir hale getirilmesi
olusturulan modelin dogrulugu icin son derece Oonemlidir. Cesitli kaynaklarda, farkl
temizleme, birlestirme, doniistiirme, indirgeme vb. islemler dikkate alinmaktadir. Ancak
veri hazirlama siireci standardi olmayan, mevcut veri kiimesine gore degiskenlik gosteren

bir siirectir. Bu ¢alismada kullanilan islemlere asagida deginilmistir.

3.3.1. Degisken secimi

Veriler incelenmeye baslandiginda, toplamda 20 degisken vardi. Tiim degiskenler ile
ortalama c¢evrim sayilar1 serpilme diyagrami (scatter plot) ile gorsellestirilmistir.
Sekil3.9°daki grafik, degiskenlerden a6 ile ortalama ¢evrim sayisina aittir. (Bu veri
kiimesinden gecen dogru lineer regresyon ile hesaplanmistir) Grafikte de goriildiigii gibi

a6 degiskeninin degeri arttikca ortalama ¢evrim diismektedir.

300000
250000
200000 A
= 150000

&

100000

50000

04

0.0 0s 10 15 20
ab

Sekil 3.9. Cevrim sayis1 ortalamasi (ORT) ve a6 degiskeninin serpilme diyagrami

Ancak Sekil3.10’daki grafikte ise F2 degiskeni ile yine ortalama cevrim sayilari
incelendiginde, goriildiigli lizere veri kiimesinden gegen optimum dogru yatay olarak
seyir etmektedir. Diger bir deyisle, egrinin sifir olmasi nedeniyle, F2 parametresindeki

degisimim ¢evrim sayisi iizerinde herhangi bir etkisi olmadigi s6ylenebilir.
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Sekil 3.10. Cevrim sayis1 ve F2 degiskeninin serpilme diyagrami

Bazi degiskenlerin (AS3, OS31, O11 ve a6), cevrim sayis1 ile iliskileri Sekil 3.11°de
gorsellestirilmistir. Egimleri pozitif olan baz1 degiskenlerin artmasi ¢evrim sayisinda
olumlu etki yaratirken egitimi negatif olan bazi degiskenler olumsuz etki yaratmstir.
Ancak bu iki kategoriye girmeyen ve egimleri sifira yakin olan ve nétr olarak
adlandirabilecegimiz 2 degisken (a5 ve F2) oldugu gozlemlenmistir. Bu degiskenler,
cevrim sayist lzerinde herhangi bir etkileri olmadigindan veri analizinden

cikartilmiglardir.

300000 -’ 300000

50000 250000

200000 { 200000

=

150000
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e 100000
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150000
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100000
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Sekil 3.11. Bazi1 degiskenlerin ile ¢evrim sayisinin ¢oklu serpilme diyagramlari
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3.3.2. Normalizasyon

Calismada kullanilan l¢iim birimi veri analizini etkileyebilir. Ornegin, 6l¢ii birimlerini
yiikseklik i¢in metreden ing'e veya kilo i¢in kilogramdan pound'a degistirmek, ¢ok farkl
sonuclara yol agabilir. Genelde bir 6zellik kiiclik birimlerle ifade edildiginde, bu 6zellik
i¢cin tanimlanan katsay1 daha biiyiik olur. Boylece aslinda kritik olmayan bir 6zellik model
icerisinde daha énemli rol oynayan bir degiskene déniisebilir. Olgiim birimleri segciminde
bagimliligt  onlemek igin, veriler normallestirilmeli (normalisation) veya
standartlastirilmalidir (standardization). Bu, verilerin [—1,1] veya [0.0, 1.0] gibi daha
kiiciik veya ortak bir araliga doniistiiriilmesini igerir. Terimler standartlasir ve normalize,
veri 6n islemede birbirinin yerine kullanilir. Bu amagla kullanilan bazi formiiller asagida

yer almaktadir (Han, Kamber ve Pei 2012).

Min-max:
V| = #—Zﬁm (new_max, — new_miny) + new_miny (3.1)
Z-score:
Vv = % (3.2)
Ondalik dlcekleme:
v =2k (3.3)

Max(|v'|) < 1 kosulunu saglayan en kii¢iik tam say1 j olmak tizere
3.3.3. Verinin Polinom Hale Getirilmesi
Regresyon problemlerinde birinci dereceden denklemler ¢6ziim i¢in her zaman en ideal

durum olmayabilir. Sekil 3.12°da da goriildiigii iizere polinomik bir regresyon bazi veri

kiimeleri i¢in daha uygun olabilir
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Lineer Regresyon Polinom Regresyon

Sekil 3.12. Lineer ve polinom regresyonlarin gorsellestirilmesi (Sirin, 2017)

Modelin basarisini arttirmak i¢in bu ¢alismada da veriler polinom hale ¢evrilmislerdir.
Scikit-learn kiitliphanesi icerisinde ‘PolynomialFeatures” adinda bir fonksiyon
bulunmaktadir. Bu fonksiyon sayesinde, verilen dereceye gore denklem tiim polinom
kombinasyonlarin1 olusturacak sekilde bagimsiz degisken matrisi olusturmaktadir.
Ornegin bagimsiz degiskenlerin yer aldig1 girdi iki boyutlu ve [a, b, ] biciminde olsun.
Bu girdiyi ikinci dereceye yiikseltirsek [1,a,b, a?, axh, bz] halini alir. Daha c¢ok
bagimsiz degiskenin olmasi model basarisini yiikseltebilir ancak beraberinde farkli asiri
o0grenme durumunu getirebilir. Asit  6grenmeyi engellemek i¢in yapilabilecek

yontemlerden bir tanesi ise ¢apraz dogrulamadir (cross-validation).

3.4. Model Performansinin Degerlendirilmesi

Algoritma segilip veriler analiz edildikten sonraki adim, olusturulan modelin
performansinin degerlendirilmesidir. Boliim 3.2°de de deginildigi gibi; bu c¢alismada
regresyon analizi ve siiflandirma olmak tizere iki ayr1 analiz yapilmistir ve bu analizlerin
degerlendirme Olciileri birbirlerinden farklidir. Regresyon analizi, Boliim 2.4.1°de ele
alinmistir ve modelin performans degerlendirme kriteri olarak hata kareleri ortalamasi
secilmistir. Bu boliimde ise siniflandirma modellerinin performans degerlendirme

kriterleri ele alinacaktir.
Hangi siiflandiricinin daha iyi ¢alistigini bulmak i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmistir.

Karigiklik matrisi  (Confusion matrix) bu yoOntemler arasinda sik¢a kullanilan

yontemlerden bir tanesidir. Bu ¢alismada degerlendirme ydntemi olarak seg¢ilmesinin

47



nedeni ise veri kiimemizin ikili kategorik (bias) olmasidir. Bu ¢alismadaki siniflandirma
analizi basarili ve basarisiz olmak izere iki se¢enek iizerinden yiiriitiildiigiinden karisiklik
matrisi performans degerlendirmesinde kullanilabilecek basit ve hizli bir yontemdir.
Literatiirde ikiden fazla siiflandirma {izerine yapilan ¢aligmalar da mevcuttur ve bu tiir

siiflandirmalarda farkli degerlendirme kriterleri se¢ilmesi daha uygun olacaktir.

Cizelge 3.3: Karisiklik Matrisi (Han, Kamber ve Pei 2012)

Tahmin
Pozitif Negatif Toplam
Dogru pozitif Yanlis Negatif
~ | Pozitif (DP) (YN) P
1 Yanlis Pozitif Dogru Negatif
© | Negatif (YP) (DN) N
Toplam P' N' P+N

Kargiklik matrisi ise Cizelge 3.3’te belirtilmistir. Karigiklik matrisi ile dogruluk, hata
orani gibi hesaplamalar yapilabilmektedir. Hesaplamalarin tamamu ise karigiklik matrisi
igerisinde yer alan ana dort oge ile gergeklestirilmektedir. Bu dort 6geye ait agiklamalar

ise asagida belirtilmistir (Han, Kamber ve Pei 2012);

Dogru Pozitif (DP): Gergek degeri pozitif olup, siniflandirici tarafindan da pozitif olarak

etiketlenmis veri demetleridir. (tuple)

Dogru Negatif (DN): Ger¢ek degeri negatif olup, smiflandirici tarafindan da negatif

olarak etiketlenmis veri demetleridir.

Yanhs Pozitif (YP): Gergek degeri negatif olan ancak smiflandiricinin yaptigi hata

sonucu pozitif olarak etiketlenmis veri demetleridir.

Yanhs Negatif (YN): Ger¢ek degeri pozitif olan ancak siniflandiricinin yaptigi hata

sonucu negatif olarak etiketlenmis veri demetleridir.

Dogrulukla baslayarak degerlendirme O0lgiitlerine bakacak olursak; belirli bir veri

kiimesindeki siniflandiricinin dogrulugu, simniflandirict tarafindan dogru bir sekilde
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simiflandirilan test kiimesi gruplarimin yiizdesidir ve Esitlik (3.1)’de denklemi yer

almaktadir.

DP+DN
P+N

Dogruluk (ACC) = (3.4)

Smiflandiricinin pozitif sinif etiketlerini tahmin etmedeki etkililigi duyarlilik (sensitivity,

true positive rate) olarak adlandirilmaktadir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (3.5)

Siniflandiricinin  negatif smif etiketlerini tahmin etmedeki etkililigi belirleyicilik

(specificity, true negative rate) olarak adlandirilmaktadir.

DN
DN+YP

Belirleyicilik = (3.6)

Dogru simiflandirilan pozitif 6rneklerin toplam pozitif tahmin edilen 6rneklere oranina
hassasiyet ya da pozitif 6ngorii degeri (precision / positive predictive value) denir. Dogru
siniflandirilan negatif sinif etiketine sahip Orneklerin toplam negatif tahmin edilen
orneklere oranin ise geri ¢agirma ya da negatif ongorii degeri (recall / negative predictive

value) olarak adlandirilir (Han, Kamber ve Pei 2012).

DP

Hassasiyet (precision) = T 3.7
Geri cagirma (recall) = DNDiVYN (3.8)

Bu c¢aligma kapsaminda degerlendirmeye alinacak son olgiit, F puanidir (F Score).
Hassasiyet ve geri cagirma performans degerlendirme Olgiilerinin harmonik ortalamasi

alinarak hesaplandigindan, her iki 6l¢iitlin birlikte ele alinmasini saglamaktadir.

2xhassasiyetxg cagirma

F puan = (3.9)

hassasiyet+ge cagirma
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Siniflandiricinin performansini degerlendirirken ilk akla gelen performans degerlendirme
olgiitii olsa da, her zaman kullanilacak en iyi metrik olmayabilir. Ornegin, 100 kez
gerceklesen bir olayda yalnizca 1 kez olusan bir durumu tahmin etmeye calistigimizi
varsayalim. Etkinligin hi¢ gerceklesmedigini sdyleyerek %99 dogruluk saglayan bir
model olusturabiliriz. Ancak bu sekilde ilerlersek 6nem verdigimiz olaylarin %0'm1
yakalariz. Hassasiyet (precision) ve geri c¢agirma (recall) metrikleri bu nedenle ile
kritiktir. Hassasiyet ve geri ¢agirma metriklerini birlikte degerlendirmemize olanak

sagladigi i¢in F puani, bu ¢alismada ana degerlendirme metrigi olarak se¢ilmistir.

3.5. Asir1 Ogrenme ve Eksik Ogrenme

Gozetimli makine 6grenmesinde anlamsizliklara yol agabilecek bir sorun vardir. Model
analiz edilen veri kiimesinde ¢ok iyi ¢aligmasina ragmen bilinmeyen verilerde koti
performans sergileyebilir. Bu duruma asir1 6grenme (Overfitting) denir. Ayni durum
analiz edilen veriler icerisindeki egitim kiimesinde miikemmel performans sergilerken
test kiimesine kotii uyum saglama olarak da karsimiza ¢ikabilir. Bunun nedeni egitim ve
test olarak ayrilan veri kiimelerinin birbirlerinden farkli olmas olabilir. (Ying, 2019) Bu
durum modelin egitim siiresi boyunca belirli bir zamanda sorun ¢dzme yetenegini
gelistirmedigi anlamina gelir. Modelin 6grendigi sey egitim kiimesindeki bazi rastgele
diizenliliklerdir. Bu da modelin genelleme yetenegini diisiirerek, farkli veriler ile test
edildiginde zayif performans gostermesine neden olur (Jabbar ve Khan 2015). Asiri

o6grenme durumu Sekil 3.13°de gorsellestirilmistir.

/1 \/m
e

——
e

Sekil 3.13. Asir1 Ogrenme (Jabbar ve Khan 2015)
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Goriildiigi iizere model veri kiimesi ile birebir eslesmektedir. Dogal olarak bu model
bilinmeyen farkli veriler ile zayif performans gdsterecektir. Asir1 6grenme durumunun
tam tersi ise eksik 6grenmedir (underfitting). Bu, modelin degiskenligi yakalayamadigi
durumlarda ortaya ¢ikar. Eksik 6grenme, Sekil 3.14’de gorsellestirilmistir. Ornegin,
parabolik yapiya daha uygun bir veri kiimesi tizerinde dogrusal (y = ax + b polinom degil,
a ve b sabit) bir model olusturalim. Sonugta ortaya ¢ikan siniflandiricinin tahmini giicti
zayif olacak ve egitim verilerini diizgiin sekilde haritalayamayacaktir. Bu, belirli bir veri
kiimesini tanimlamak i¢in ¢ok basit olan bir modeli anlamanin veya kullanmaya

calismanin sonucudur (Jabbar ve Khan 2015).

VY

Sekil 3.14. Eksik Ogrenme (Jabbar ve Khan 2015)

Eksik 6grenmeyi tahmin etmek kolaydir. Farkli makine 6grenmesi yontemleri ve
parametre optimizasyonlart ile model basarilar1 tekrar degerlendirilebilir. Yeni
modellerin performanslar1 goz 6niine alinarak hizlica degisikliklere gidilebilir. Ancak
asir1 0grenmeyi yakalamak bu kadar kolay degildir. Veri bilimcileri bu problemi ele
almak i¢in ¢esitli modeller gelistirmiglerdir. Bu ¢alismada ise asir1 6§renme durumunu
incelemek i¢in detaylar1 Boliim 3.6°da belirtilen ¢capraz dogrulama adi verilen bir yontem

kullanilacaktir.

3.6. Capraz Dogrulama

Asirt 0grenme, istatistiksel modelin iki sorunu ¢dzmek zorunda kalmasiin bir sonucu

olarak ortaya ¢ikar. Egitim sirasinda performans hatasini en aza indirmelidir. Ancak test
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sirasinda bilinmeyen veriler iizerinde dogru tahminler yapmak i¢in becerilerini en iist
diizeye cikartilmasi da gerekir. Bu ¢ift hedef modelin ana goérevi olmas1 gereken veri
trendini 6grenmek yerine, egitim veri kiimesini 6grenmesine yol agabilir (Chicco 2017).
Capraz dogrulama (cross validation), bu ¢ift hedefli problemi kontrol edip modelin veri
trendini 6grendiginden emin olmak i¢in kullanilan yontemlerden bir tanesidir.

Capraz dogrulama, verileri iki gruba bolerek 6grenme algoritmalarini degerlendirmek ve
karsilastirmak i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Gruplardan biri bir modeli
ogrenmek ya da egitmek i¢in kullanilir iken digeri modeli dogrulamak icin kullanilir.
Capraz dogrulamanin temel sekli k-kat capraz dogrulamadir. k-kat ¢capraz dogrulamada,
veriler once k esit (veya neredeyse esit) boyutlu gruplara boliiniir. Boliinen k grubu test
icin, geri kalan veriler ise egitim i¢in kullanilir. Ardindan farkli bir k grubu egitim i¢in
geri kalan veriler ise tekrar egitim icin kullanilarak iterasyonlar gercgeklestirilir. Sekil
3.15’te k=3 olan bir 6rnegi gostermektedir. Verilerin daha koyu olan boliimii egitim i¢in
kullanilirken agik renkli kisimlar test icin kullanilir. Veri madenciligi ve makine

o0greniminde 5 kat ¢apraz dogrulama (k=5) yaygin se¢cimlerden biridir.

— — —

— m— —

Sekil 3.15. 3-Katli capraz dogrulama sistemi (Refaeilzadeh 2009)

Capraz dogrulamanm olas1 iki hedefi vardir. Ilki, bir algoritma kullanarak dgrenilen
modelin mevcut verilerden performansini tahmin etmek, ikincisi ise; iki veya daha fazla
algoritmanin performansini karsilastirmak ve mevcut veriler i¢in en iyi algoritmayi

bulmaktir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Calismanin bu boliimiinde lineer regresyon, lojistik regresyon, lojistik regresyon, destek
vektor makineleri, k-en yakin komsu algoritmasi ve rassal orman algoritmalariin veri
kiimesine uygulanmasit ve elde edilen bulgular yer almaktadir. Analizlerde veri
kiimesindeki ayni bagimsiz degiskenler kullanilmistir. Ancak problem regresyon ve
siniflandirma olarak iki farkli sekilde ele alindigindan bagimli degiskenler birbirinden
farklidir. Regresyon analizlerinde bagimli degiskenler sayisal degerler igeriyorken,
siiflandirma analizlerinde Boliim 3.2°de belirtilen basari kriterlerine gore basarili veya
basarisiz yani 0 veya 1 olarak diizenlenmislerdir. Analizlerin tamami1 %80’e %20 olacak
sekilde 6grenme ve test veri kiimesi olarak ikiye ayrilmistir. Kullanilan yontemlerin
tamaminda 5 kat ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Parametre se¢imi igeren yontemlerde
ise se¢im kriterleri hakkinda bilgi verilmistir. Ekler boliimiinde analizlerde kullanilan
Python (versiyon 3.7) kodu yer almaktadir. “#” ile baslayan satirlar kodu daha iyi

anlayabilmek icin agiklamalar barindirmaktadir.

4.1. Lineer Regresyon Algoritmasi Bulgular

Lineer regresyon analizi i¢in Python’un scikit-learn kiitiiphanesi igerisindeki
LinearRegression() fonksiyonu kullanilmistir. Ayrica lineer regresyon analizinde
bagimsiz degiskenler polinomlastirilarak incelenmistir. Cizelge 4.1’de polinom

derecesine gore HKO (hata kareleri ortalama) sonuglar1 yer almaktadir.

Cizelge 4.1. Polinom derecelerine ve HKO sonuglari

Polinom Derecesi 1 2 3 4 5

HKO Sonucu -0.61 0.61 |-0.36 | 0.11 | 0.02

HKO performans degerlendirme o6l¢iitiine gore en basarili derece 2’dir ve modelin
performanst %61°dir Cizelge 4.2°de, 2.ci dereceden dagilimda degisken katsayilari

gosterilmistir.
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Cizelge 4.2. 2.ci dereceden polinom dagiliminda bagimsiz degisken katsayilari

W Test Sonucu

B Tahmin

Bagimsiz Tahmin Edilen Bagimsiz Tahmin Edilen Bagimsiz Tahmin Edilen
Degisken Katsay1 Degisken Katsay1 Degisken Katsay1
0 SacK -6,7291 7 0Os1 -1,0851 14 0Os11 -4,7352
1 AS1 8,7859 8 AS11 1,9355 15 a3 -5,3715
2 AS2 3,6156 9 AS21 1,5616 16 a4 7,1256
3 AS3 -3,8199 10 AS31 8,5626 17 a6 -1,1896
4 (0)} -1,0283 11 011 -4,9713 18 F1 -5,7612
5 08S3 1,0088 12 0s31 2,9771
6 0S2 -2,5423 13 0821 2,0271
500000
400000
300000
%)
>
b
£ 200000
s
)
(&)
h h || || ‘ |
: “ | || I‘
9 101 1213141516171 19 20 21
-100000 ..
Orneklemler

Sekil 4.1. Lineer regresyon modeli test sonuclari ile tahminlerin karsilastirilmast

Sekil 4.1°deki grafik, 6grenme verilerinden olusturulan matematiksel modelin test

verilerindeki tahminlerini igermektedir. Mavi ¢izgiler ger¢cek sonucu, turuncu ¢izgiler ise

tahminleri gostermektedir.
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2.ci dereceden polinom formatindayken HKO degerlendirme kriterine gore model
basaris1 %61 olsa da 1.ci derece regresyonda HKO -0,61°dir. 0 ile 1 arasinda bir deger
almas1 gereken hata kareler ortalamasimin eksi bir deger olmasi modelin veya veri
kiimesinin tutarsiz oldugunu gostermektedir. Ayni sekilde 3.cii, 4.cii ve 5.ci derecelerde
HKO yine eksiye veya 0’a yakin degerlerde sonuglanmistir. Yasanan tutarsizligin veri
kiimesinden kaynaklandig1 diistiniilmektedir. Bagimli degisken olan ¢evrim sayis1 verisi
test diizeneginden elde edilmektedir. Ancak plakali esanjor 300.000 ¢evrime ulastiginda
test durdurulmaktadir. Bu durum test siireleri agisindan mantikli olsa da, 6mrii daha
yiiksek esanjorlerin dmriiniin 300.000 olarak kabul edilmesine sebebiyet vermistir. Bu
nedenle de bagimli degisken kategorik hale getirilmis ve simiflandirma analizleri

yapilmistir.

4.2. Lojistik Regresyon Algoritmasi Bulgular:

Lojistik  Regresyon analizi i¢in Python’un Scikit-learn kiitiiphanesindeki
“LogisticRegression()” fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon igerisinde herhangi bir
parametre se¢cimi yer almamaktadir. Fonksiyon 6grenme verileri ile ¢alistirilarak bir
model olusturulmustur. Ardindan olusturulan modelde test verileri denenmistir. Cizelge

4.4’te ise lojistik regresyon modeline ait karisiklik matrisi yer almaktadir.

Cizelge 4.4. Lojistik regresyon karisiklik matrisi

Tahmin
Pozitif | Negatif | Toplam
<5 | Pozitif 4 2 6
e
S | Negatif | 4 12 16

Olusturulan model 6 pozitif (basarili) degerden 4 tanesini, 16 negatif (basarisiz) degerden
ise 12 tanesini dogru bilmistir. Yine Scikit-learn igerisindeki “classification_report()”
fonksiyonu kullanildiginda ise hassasiyet, geri ¢agirma ve F puani elde edilebilmektedir.

Degerler Cizelge 4.5°te yer almaktadir.

55



Cizelge 4.5. Lojistik regresyon siniflandirma raporu

Hassasiyet (V}eri F puant Bagimli degisken
cagirma adedi
0 0.50 0.67 0.57 6
1 0.86 0.75 0.80 16
Ortalama/Toplam 0.76 0.73 0.74 22

Toplamda 22 testin 16’sim1 dogru tahmin eden lojistik regresyon modelinin dogrulugu
%72, 7°dir. 5-katli ¢apraz dogrulama yapildiginda modelin dogruluk sonuglar1 Cizelge
4.6’da yer almaktadir. Lojistik regresyon modelinin 5 kat capraz-dogrulama ile
gerceklestirilen analizinde dogruluk degerlerinin ortalamasi 0,6 ve standart sapmasi

+0,4’tur.

Cizelge 4.6. Lojistik regresyon k-kat ¢apraz dogrulama sonuglari

1-kat 2-kat 3-kat 4-kat 5-kat
capraz capraz capraz capraz capraz
dogrulama | dogrulama | dogrulama | dogrulama | dogrulama
0.5 0.5 1.0 0.5 0.5

4.3. Destek Vektor Makinesi Algoritmasi1 Bulgular

Destek vektor makineleri analizi i¢in Scikit-learn kiitiiphanesindeki “SVC()” (support
vector classifier) fonksiyonu kullanilmistir. Cekirdek fonksiyon se¢iminde varsayilan
fonksiyon olan radyal temel (radial basis function, rbf) kullanilmistir. Ek bir parametre
secimi yapilmamistir. Fonksiyon ogrenme verileri ile calistirillarak bir model
olusturulmustur. Ardindan olusturulan modelde test verileri denenmistir. Cizelge 4.7’ de

ise destek vektdr makinesi modeline ait karisiklik matrisi yer almaktadir.

Cizelge 4.7. Destek vektor makinesi karisiklik matrisi

Tahmin
Pozitif | Negatif | Toplam
<5 | Pozitif 3 3 6
&
S | Negatif | 4 12 16
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Olusturulan model 6 pozitif (basarili) degerden 3 tanesini, 16 negatif (basarisiz) degerden,
12 tanesini dogru bilmistir. Yine sklearn igerisindeki “classification_report()” fonksiyonu
kullanildiginda ise; hassasiyet, geri ¢agirma ve F puani elde edilebilmektedir. Degerler

Cizelge 4.8’de yer almaktadir.

Cizelge 4.8. Destek vektor makinesi siniflandirma raporu

Hassasiyet (v}eri F puant Bagimli degisken
cagirma adedi
0 0.43 0.50 0.46 6
1 0.80 0.75 0.77 16
Ortalama/Toplam 0.70 0.68 0.69 22

Toplamda 22 testin 15’in1 dogru tahmin eden lojistik regresyon modelinin dogrulugu
%68,1°dir. 5-kath capraz dogrulama yapildiginda modelin dogruluk sonuglar1 Cizelge
4.9°da yer almaktadir. Destek vektdr makinesi modelinin 5 kat ¢apraz-dogrulama ile
gerceklestirilen analizinde dogruluk degerlerinin ortalamasi 0,73 ve standart sapmast

+0,07 tur.

Cizelge 4.9. Destek vektor makinesi k-kat ¢apraz dogrulama sonuglari

1-kat 2-kat 3-kat 4-kat 5-kat
capraz capraz capraz capraz capraz
dogrulama | dogrulama | dogrulama | dogrulama | dogrulama
0.66 0.75 0.75 0.75 0.75

4.4. Rassal Orman Algoritmasi Bulgular

Rassal orman algoritmasi ile analiz icin Python’un scikit-learn kiitiiphanesindeki

“RandomForestClasssifier()” fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon igerisinde
“n_estimators” olarak belirtilen 100 varsayilan olarak tanimlanmis bir agacin dallarini
ifade eden bir parametre yer almaktadir. Bu parametre ile rassal orman algoritmasinin kag
agaca yani kirilima dagilacagi belirlenir. Kirilim sayis1 10°dan 200’e kadar 10’arh
adetlerle test edilerek 20 farkli analiz yapilmistir. Cizelge 4.10°da da goriildiigi iizere
ulasilan maksimum dogruluk orani ve standart sapma oranmi 0,73 ile +0,07’dir. Bu
degerlere ulasilan minimum sayr 100 oldugundan n_estimators parametresi 100

secilmistir.
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Cizelge 4.10. Rassal orman algoritmasi parametre optimizasyonu, kirilim analizi

Kirtlim | Dogruluk Ssat;;(irit) Kirtlim | Dogruluk Ssat;;(irit)
10 0.57 0.41 110 0.68 0.19
20 0.70 0.20 120 0.73 0.07
30 0.68 0.19 130 0.68 0.19
40 0.68 0.19 140 0.73 0.07
50 0.73 0.07 150 0.73 0.07
60 0.65 0.24 160 0.73 0.07
70 0.65 0.24 170 0.68 0.19
80 0.70 0.20 180 0.68 0.19
90 0.68 0.19 190 0.73 0.07
100 0.73 0.07 200 0.73 0.07

Fonksiyon 6grenme verileri lizerinde c¢alistirilarak bir model yaratilmis ve daha sonra
olusturulan modelde test verileri denenmistir. Cizelge 4.11°de ise rassal orman

algoritmasi ile olusturulan modele ait karigiklik matrisi yer almaktadir.

Cizelge 4.11. Rassal orman algoritmas1 karigiklik matrisi

Tahmin
Pozitif | Negatif | Toplam
<5 | Pozitif 2 4 6
&
S | Negatif | 4 12 16

Olusturulan model 6 pozitif (basarili) degerden 2 tanesini, 16 negatif (basarisiz) degerden,
12 tanesini dogru bilmistir. Yine Scikit-learn igerisindeki “classification report()”
fonksiyonu kullanildiginda ise; hassasiyet, geri ¢agirma ve F puam elde edilmis ve

Cizelge4.12’de paylagilmistir.

Cizelge 4.12. Rassal orman algoritmasi siniflandirma raporu

Hassasiyet gacg}frrriqa F puani Baglrr:éggigmken
0 0.33 0.33 0.33 6
1 0.75 0.75 0.75 16
Ortalama/Toplam 0.64 0.64 0.64 22
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Toplamda 22 testin 14’linli dogru tahmin eden lojistik regresyon modelinin dogrulugu
%63,6°dir. 5-katli ¢apraz dogrulama yapildiginda modelin dogruluk sonuglar1 Cizelge
4.11°de yer almaktadir. Destek vektdr makinesi modelinin 5 kat ¢apraz dogrulama ile
gerceklestirilen analizinde dogruluk degerlerinin ortalamasi 0,68 ve standart sapmasi

+0,19’tlir.

Cizelge 4.13. Rassal orman algoritmasi k-kat ¢apraz dogrulama sonuglari

1-kat 2-kat 3-kat 4-kat 5-kat
capraz capraz capraz capraz capraz
dogrulama | dogrulama | dogrulama | dogrulama | dogrulama
0.66 0.5 0.75 0.75 0.75

4.5. K-En Yakin Komsu Algoritmasi1 Bulgular

K-en yakin komsu algoritmasi ile yapilan analizlerde Scikit-learn kiitliphanesindeki

“KNeighborsClassifier()” fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon igerisinde
“n_neighbours” olarak belirtilen varsayilan deger 5 olarak tanimlanmis komsu sayisini
belirleyen bir parametre yer almaktadir. “n_neighbours” parametresi 1’dan 10’a kadar
test edilerek 10 farkli analiz yapilmistir. Yapilan analizlerdeki dogruluk ve standart sapma
degerleri Cizelge 4.14’te yer almaktadir. Komsu sayis1 5 secildiginde en yiiksek dogruluk
olan 0,78 sonucuna ulasilmaktadir, standart sapma ise; £0,23’tlir. Cizelge 4.15te, 5

komsu parametresi ile yapilan analize ait karisiklik matrisi yer almaktadir.

Cizelge 4.14. K-en yakin komsu algoritmasi parametre optimizasyonu komsu se¢imi

Komsu | Dogruluk SS;;;i?rit)
1 0.73 0.32
2 0.58 0.59
3 0.73 0.32
4 0.52 0.27
5 0.78 0.23
6 0.58 0.21
7 0.68 0.19
8 0.55 0.37
9 0.73 0.07

10 0.68 0.19
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Cizelge 4.15. K-en yakin komsu algoritmasi karigiklik matrisi

Tahmin
Pozitif | Negatif | Toplam
o Pozitif 3 3 6
e
3 Negatif | 4 12 16

Olusturulan model 6 pozitif (basarili) degerden 2 tanesini, 16 negatif (basarisiz) degerden
ise 12 tanesini dogru bilmistir. Cizelge 4.16°da ise hassasiyet, geri cagirma ve F puani1 yer

almaktadir.

Cizelge 4.16. K-en yakin komsu algoritmasi siniflandirma raporu

Hassasiyet (?eri F puam Bagimh degisken
cagirma adedi
0 0.43 0.50 0.46 6
1 0.80 0.75 0.77 16
Ortalama/Toplam 0.70 0.68 0.69 22

Toplamda 22 testin 15’ini dogru tahmin eden lojistik regresyon modelinin dogrulugu
%68,1’dir.Destek vektor makinesi modelinin 5 kat capraz dogrulama ile gergeklestirilen
analizinde dogruluk degerlerinin ortalamasi 0,78 ve standart sapmas1 +0,23’tiir, 5 kat

capraz dogrulama sonuglari ise Cizelge 4.17°de yer almaktadir.

Cizelge 4.17. K-en yakin komsu algoritmasi k-kat ¢capraz dogrulama sonuglari

1-kat 2-kat 3-kat 4-kat 5-kat
capraz capraz capraz capraz capraz
dogrulama | dogrulama | dogrulama | dogrulama | dogrulama
0.66 1 0.75 0.75 0.75

Cizelge 4.18. Siniflandirma modelleri tahmin sonuglari

- apraz Standart

Dogruluk do%rﬁlama sapma()
Lojistik Regresyon 72,7 0,6 0,4
Destek Vektor Makineleri 68,1 0,73 0,07
Rassal Orman 63,6 0,68 0,19
k-en yakin komsu 68,1 0,78 0,23
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Yapilan tim siniflandirma analizlerinin dogruluk, capraz dogrulama ve c¢apraz
dogrulamaya ait standart sapma verileri Cizelge 4.18’de yer almaktadir. Analizlerde geri
cagirma, hassasiyet, F puanmi gibi degerler hesaplanmis olsa da bu metrikler, nadir
gerceklesen durumlarin yagsandigi analizlerde daha 6nem arz etmektedir. Bu calismada ve
kullanilan veri kiimesinde ise bdyle nadir bir durum yasanmadigindan ¢apraz dogrulama

sonuclar1 ana performans degerlendirme kriteri olarak se¢ilmistir.
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5. SONUC

Giliniimiizde iiretim teknolojileri, her giin ilerlemekte ve cok g¢esitli endiistri 4.0
uygulamalari ile karmasiklasmakta ve yayginlasmaktadir. Bu teknolojik gelismeler ve
edinilen tecriibeleri uygun metotlar kullanilarak kayit edilmesi sayesinde gecmiste
kimsenin sahip olmadig1 kadar veri elimizde mevcuttur. Karmasik veri kiimeleri analiz
edilerek ve siirecler iyilestirilerek karlilik, kalite ve miisteri memnuniyeti gibi konularda
kazanimlar elde edilebilir. Ayrica firmalarin amaci, lriinlerinin kalitesini ve Omiir
siirelerini arttirarak daha cazip iiriinler iiretmektir. Uriinlerin dmiirlerini ve kalitelerini
arttirmak i¢in ise; kalite kontrol siireglerini detaylandirir ve c¢esitli analizler yaparlar.
Kaliteli iiriinler tiretmek, artan talep ve iiretim kapasiteleri géz Oniine alindiginda

giiniimiiz piyasa kosullarinda sektorel firmalar arasi rekabet acisindan kritiktir.

Bu ¢alismada, Bosch Termoteknik Manisa fabrikasindaki plakali esanjor iiretim verileri
ile dmiir test verileri makine 6grenmesi teknikleri ile analiz edilmistir. Regresyon yontemi
ile Omiir degerleri, test sonuglarini bagarili ve basarisiz olarak iki kategoriye ayirarak da

siniflandirma tahminleri yiirtitilmiistiir.

Calismanin ilk asamasinda test sonuclarini sayisal olarak tahmin edebilmek igin
regresyon yontemi uygulanmistir ancak yapilan regresyon analizleri sonucu model
basaris1 oldukca zayiftir. Plakali esanjoriin yorulma 6mriiniin belirlenmesi i¢in hazirlanan
test diizeneginde, hedeflenen c¢evrim 300.000’dir ve bu esik degere ulasildiginda test
durdurulmaktadir. Ancak ge¢mis yillardaki denemelerde 750.000 ¢evrim sonrasinda dahi
caligmaya devam edebilen esanjorler gézlemlenmistir. Eger yorulma omiir testlerinde
limit ¢cevrim degeri olan 300.000 ¢evrimin sonrasinda testler devam ettirilseydi, bagimli
degisken degerler daha farkli olup girdi parametreleri ve bagimli degiskenler arasindaki
iliskiye miidahale edilmemis olurdu. Bu durum nedeniyle mevcut durumdaki veri kiimesi
regresyon analizi i¢in uygun olmay1p, yapilan regresyon analizine ek olarak siniflandirma

analizleri gergeklestirilmistir.

Calisma kapsamindaki 6miir sonuglarini siniflandirmak igin ise; lojistik regresyon, destek

vektor makineleri, rassal orman ve k-en yakin komsu algoritmalar1 kullanilmis ve model
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parametreleri optimize edilmistir. Dort siniflandirma modeli, dogruluk oranlari ve 5-kat
capraz dogrulama kriteri lizerinden karsilastirilmistir. Cizelge 4.18’de de goriildiigii tizere
dogruluk degerleri ile capraz dogrulama degerleri arasinda farkliliklar mevcuttur. Bu fark
veri sayisinin az oldugu calismalarda ¢apraz dogrulama adiminin kritik oldugunu
kanitlamaktadir. Tekrarli analizler i¢erdiginden nihai sonug¢ ¢apraz dogrulama yapilmis
analizlerden alimmaktadir. Capraz dogrulama degerleri incelendiginde ise k-en yakin
komsu algoritmas1 0,78 degeri ile en basarili modeldir. Ancak standart sapma degerleri
de goz Oniine alindiginda destek vektor makinelerinin daha tutarli sonug¢ verdigi
gbzlemlenmistir. 0,73 dogruluk degerine ulasabilen destek vektér modeli, k-en yakin
komsu algoritmasina nazaran 0,05 diisiik olsa da +0,07 standart sapma degerine sahip
oldugundan daha tutarli sonu¢ vermektedir. Tiim bu degerlendirmeler ve analizler géze

alinarak en uygun sonucu veren siniflandirma yontemi destek vektor makineleridir.

Veri kiimesinin biyiikligii arttiginda makine 6grenmesinin basarist ve dogru tahmin
yapabilme ihtimali de artmaktadir. ilerleyen c¢alismalarda olusturulan matematiksel
modellere yeni veriler eklenerek, dogruluk arttirilabilir ve endiistriyel {iretim siirecinde
makine 6greniminden edinilen bilgiler dogrultusunda verim arttirilabilir. Literatiirde
endiistriyel iiretim siireclerini ele alan makine 6grenimi ¢aligmalarindaki eksiklik goz
Oniline alindiginda, bu ¢alisma devam ettirilerek farklt modellerin karsilastirildig: bir
dogrulama (benchmark) calismast olarak literatiire katki saglayan bir yayin
olusturulabilir. Bu tez c¢alismasindan ve ileride yapilacak muhtemel akademik
yaymlardan yola ¢ikilarak farkli endiistriyel iirlinlerin tiretim siireglerinde de benzer
iyilestirmeler yapilarak endiistriyel tiretimde verimlilik artist saglanarak iilke

ekonomisine dogrudan katki saglanabilir.
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EK 1 Numpy, Pandas ve Sklearn Kiitiiphaneleri

import numpy as np

import pandas as pd

from pandas import Series,DataFrame

import sklearn

#Regresyon fonksiyonu

from sklearn.linear model import LinearRegression
#Swniflandirma fonksiyonlar

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
#Model degerlendirme fonksiyonlar

from sklearn.model selection import train_test split, cross_val score
from sklearn import metrics

from sklearn.metrics import r2_score, accuracy_score

from sklearn.metrics import confusion matrix, classification report
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EK 2 Lineer Regresyon

xlsfile = pd.ExcelFile('"Tez-veri-set.03.xIsx")

#Veriler excelde, veri seti xIsfile adinda bir degisken olarak kaydedildi
PHE df = xIsfile.parse('WH-18-19-Sade3")

#xlsfile excel dosyasi icindeki WH-18-19-Sade3 sayfasindaki veriler ile
PHE df adinda bir dataframe yaratild.

X =PHE_df.drop(columns = ['ORT','Status','F2','KG','a5'])

Y =PHE df.ORT

#X bagimsiz degiskenleri, Y bagimli degiskenleri ifade ediyor.
#Bagimli degiskenler icinde anlamli olmayan Status, F2, KG ve a5
degiskenleri ¢ikartildl.

poly reg = PolynomialFeatures(degree=2)

X poly = poly reg.fit_transform(X norm)

#X degeri PolynomialFeatures fonksiyonu ile 2.ci dereceden bir
degiskene tiiretildi ve X poly olarak kaydedildi.

X train, X test, Y train, Y_test = train_test split(X poly, Y, test size
= 0.2, random_state = 0)

Ireg = LinearRegression()

Ireg.fit(X_train,Y train)

#X train ve Y train veri seti kullanilarak lreg adinda lineer regresyon
kullanan matematiksel bir model yaratildi.

Y pred = Ireg.predict(X _test),

#X test icin ayrilmis veriler lreg matematiksel modeline yerlestirildi ve
Y pred adinda tahmin degiskeni yaratildi.

r2_score(Y pred, Y _test)

#Y pred yani tahmin edilen degerlerle Y test yani gercek degerlerin r2
yontemi ile performansi degerlendirildi.

scores = cross_val score(lreg,X poly,Y,cv =5)

#Modele ¢apraz dogrulama yapildi ve ogrenme-test verileri tekrar

tekrar analiz edildi.
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EK 3 Siniflandirma Algoritmalari icin Kod

PHE df2= xlsfile.parse('WH-18-19-Sade2');

PHE_df2= xlsfile.parse('WH-18-19-Sade2');

#Sumiflandirma problemi i¢cin PHE df2 adinda ikinci dataframe
yaratildi.

X2 =PHE_df2.drop(columns = ['ORT",'Status','F2','KG'",'a5'"])

Y2 =PHE df2.Status

#Degiskenler ilk analizle karismasin diye X2, Y2 olarak isimlendirildi
#Aradaki tek fark bagimli degisken artik Status, yani sayisal bir deger
yerine 0 ya da 1.

#Aym mantikla etkisiz degiskenler kaldwrild:.

#Aradaki tek fark bagiml degisken artik Status, yani sayisal bir deger
verine 0 ya da 1.

X2 norm = sklearn.preprocessing.normalize(X2, norm="12")

X2 train, X2 test, Y2 train, Y2 test = train_test split(X2 norm, Y2,

test _size = 0.2, random_state=0)
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EK 4 Lojistik Regresyon Algoritmasi

LogReg = LogisticRegression()

LogReg.fit(X2 train, Y2 _train),

pred LogReg = LogReg.predict(X2_test)
print(classification_report(Y2 test, pred LogReg))

print(confusion matrix(Y2_test, pred LogReg))

print(accuracy score(Y2 test, pred LogReg))

scores4 = cross_val score(LogReg, X2 test,Y2 test,cv=5)
print("Accuracy:  %0.2f (+/- %0.2f)" %  (scores4.mean(),
scores4.std()*2))
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EK 5 Destek Vektor Makineleri Algoritmasi

#Destek Vektor Makineleri

clf =svm.SVC()

clf.fit(X2 train, Y2 _train)

pred_clf = clf.predict(X2 _test)

print(classification report(Y2 test, pred clf))
print(confusion_matrix(Y2_test, pred_clf))

print(accuracy score(Y2_test, pred clf))

scores3 = cross_val score(clf,X2 test,Y2 test,cv=5)

print("Accuracy:  %0.2f (+/- %0.2f)" %  (scores3.mean(),
scores3.std()*2))
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EK 6 Rassal Orman Algoritmasi

rfc = RandomForestClassifier(n_estimators = 200)

rfc.fit(X2 train, Y2 _train)

pred rfc = rfc.predict(X2_test)

scores2 = cross_val score(rfc,X2 test,Y2 test,cv=>5)

#Capraz dogrulama yontemi

print("Accuracy:  %0.2f (+/-  %0.2f)" %  (scores2.mean(),
scores2.std()*2))

#Capraz dogrulama yontemi ile elde edilen sonuglarin ortalamasi ve

standart sapmasinin hesaplanmasi
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EK 7 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

kNN = KNeighborsClassifier(5)

KNN.fit(X2_train, Y2_train)

pred kNN = kNN.predict(X2_test)

print(classification report(Y2 test, pred kNN))

print(confusion matrix(Y2_test, pred kNN))

print(accuracy score(Y2_test, pred kNN))

scores5 = cross_val score(kNN,X2 test,Y2 test,cv=5)
print("Accuracy:  %0.2f (+/- %0.2f)" %  (scores5.mean(),
scoresS.std()*2))

#Uygulanan tiim yontemlerin arka arkaya dogruluk ortalamalarinin ve
standart sapmalarinin yazdirilmasi

print("LinReg Accuracy: %0.2f (+/- %0.2f)" % (scoresl.mean(),
scores1.std()*2))

print("RFC Accuracy: %0.2f (+/- 9%0.20)" %
scores2.std()*2))

print("SVM  Accuracy: %0.2f (+/- 9%0.2f)" % (scores3.mean(),
scores3.std()*2))

print("LogReg Accuracy: %0.2f (+/- %0.2f)" % (scores4.mean(),
scores4.std()*2))

print("K-NN Accuracy: %0.2f (+/- %0.21)" %
scoresS.std()*2))

(scores2.mean(),

=)

(scores5.mean(),

=)
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