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OZET

Yiksek Lisans Tezi

ENDUSTRIYEL OTOMASYON SISTEMLERINDE YAPAY ZEKA YONTEMLERI
ILE ARIZA TESPITI

Oguzhan COMLEKCI

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Neyir OZCAN SEMERCI

Bu tezde; gercek iiretim hatlarindan toplanan veri kiimelerinin, yapay zeka yontemleri ile
degerlendirilerek otomasyon sistemlerindeki arizalarin tespiti iizerine ¢alisilmistir.
Uretim hatlarmdan toplanan bu veri kiimeleri; Endiistri 4.0 ile birlikte hayatimiza giren
“Internet of Things” ve “Big Data” kavramlar1 dogrultusunda elde edilmis gercek
verilerdir. Elde edilen bu veriler bir yapay sinir ag1 algoritmasi olan perceptron, Rastgele
Orman (Random Forest) algoritmast ve Gradient Boosting (GBM) algoritmalari
kullanilarak islenmis ve sistem arizalari siiflandirilmistir. Kullanilan yapay zeka
yontemlerinin performanslar1 analiz edilerek secilen ©6rnek modele en uygun
smiflandirma yontemi belirlenmistir. Bu tez calismasi ile yapay zeka yontemlerinin
endiistriyel otomasyon sistemlerinde olusan arizalarin tespitinde basarili bir sekilde
kullanilabilecegi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Hata tespiti, Perceptron, Random Forest,
Gradient Boosting, Internet of Things, Big Data.
2020, viii + 72 sayfa.



ABSTRACT

MSc Thesis

FAULT DETECTION IN INDUSTRIAL AUTOMATION SYSTEMS WITH
ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS
Oguzhan COMLEKCI

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

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Neyir OZCAN SEMERCI

In this thesis; the data sets collected from real production lines are evaluated by using
artificial intelligence methods to determine the faults in automation systems.These real
datasets collected from production lines are obtained in line with the concepts of “Internet
of Things” and “Big Data” which entered our lives with Industry 4.0. These data
processed by using Perceptron algorithm (which is an algorithm of Artificial Neural
Network), Random Forest algorithm and Gradient Boosting (GBM) algorithms and then
the system failures are classified. By analyzing the performances of the artificial
intelligence methods, the most appropriate classification method is determined for the
selected model. The results of this thesis show that artificial intelligence methods can be
used successfully in fault detection for industrial automation systems.

Key words: Machine Learning, Fault Detection, Perceptron, Random Forest, Gradient
Boosting, Internet of Things, Big Data.
2020, viii + 72 sayfa.
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1. GIRIS

Gilinlimiiz sanayi gelisimine yon veren ve popiiler ismiyle Endiistri 4.0 olarak adlandirilan
devrim niteligindeki yeni siiregler, birgok yeni teknolojik gelismeyi ve arastirma
konusunu beraberinde getirmistir. Endiistrideki sanayi devrimlerine goz atilacak olursa;
Birinci sanayi devriminde buharli motorlarin icad: ile buhar ve suyun giicii tiretimde
kullanilmaya baslanmistir. Ikinci sanayi devrimi, elektrigin sanayide kullanilmasi,
elektrikli motorlarin ve makinelerin iiretimiyle gerceklesmistir. Ugiincii sanayi devrimi,
pek cok kaynakta otomasyon ve IT siireglerinin iiretim teknolojilerinde kullanilmasi
olarak tamimlanir (Yildiz, A . 2018). Son olarak, Endiistri 4.0 olarak tanimlanan siirecte
ise robotiklesen sanayi ortaminin Ve iretim sahasinin tamamen dijitallesme yolunda
ilerledigi goriilmektedir. IOT siirecleriyle artik iretim sahalarinin tiim verilerinin bulut
sistemlerinde toplandig: yeni diizenlere gegilmektedir. Bulut sistemlerinde toplanan bu
verilerin giivenligi yani siber giivenlik 6nemli bir konu oldugundan daha ¢ok verilerin
lokal bolgelerde toplanmasi tercih edilmektedir (Tuptuk N, Hailes S. 2018). Endiistriyel
ortamlarda tiim {iretim makinelerinin dl¢iilebilen tiim verilerinin dijital ortamlarda olma
zorunlulugu, bu yeni diizende veri yiginlar1 ve beraberinde analiz edilecek ve cesitli
cikarimlar saglanacak gereksinimler dogurmaktadir. Elimizdeki bu veri yiginlarinin
gereksinimler dogrultusunda analizleri sonucunda, kendi kendine karar verebilen akilli
fabrikalar olarak tanimlanabilecek yeni bir iiretim siirecine, baska bir deyisle sanayi
devrimine dogru yol alinmaktadir. Bu siirecte, toplanan verilerden ¢esitli tahminler ve
tespitler yapilmak amaciyla en yaygin kullanilan yontemlerden biri makine 6grenmesi
dir. Bu noktada sanayi ve iliretimde yapay zekadan bahsedildigi cesitli kaynaklarda da
goriilmektedir (Jay Lee, Hossein Davari, Jaskaran Singh, Vibhor Pandhare 2018).

Yapay zeka kavrami yiizyillardir matematikten felsefeye pek ¢ok alanda karsimiza cikar.
Ancak 21. yiizyill bu kavramin parladigi donemdir. Diigiinen makineler kavraminin
yaraticist Alan Mathison Turing’in II. Diinya savasinda kullanilmak iizere tasarladigi
kripto makinesi, bilgisayar ve yapay zeka alanindaki en 6nemli gelismelerden biri kabul
edilir. II. Diinya savasi sonrasinda Alan Mathison Turing, gelistirdigi ‘Turing Makinesi”
denen algoritma ile modern bilgisayar kavraminin temellerini atmistir. Yapay zeka

alanindaki bir sonraki 6nemli gelisme ise 1943 yilinda Warren S. McCulloch ve Walter



Pitts’in Matematiksel Biyofizik Biilteni’nde yayinladiklar1 “A logical calculus of the
ideas immanent in nervous activit” baslikli sinir sisteminin i¢inde olan fikirlerin
mantiksal hesabi1 seklinde c¢evrilebilecek ¢alismasi ile yasanmistir. Bu calismada
McCulloch ve Pitts, ilk yapay néron modelinin teorisini ortaya koymustur. Yapay zeka
kavraminin bir ¢aligma alanina doniismesi ise 1955 yilinda John McCarthy (Dartmouth
College), Marvin Minsky (Harvard Universitesi), Nathaniel Rochester (IBM) ve Claude
Shannon (ABD) tarafindan yaz doneminde gergeklestirilen arastirma projesiyle
baslamaktadir. Bir sene sonra bu arastirmanin sonuglari bir ¢alistayda sunulur ve yapay

zeka bir ¢aligma alani olarak kabul gérmeye baglar.

1958 yilinda Frank Rosenblatt, Cornell Laboratuvarlarinda yapay sinir aglarinin ilkel bir
modeli olan Perceptron’u gelistirmistir. Perceptron bir yazilimdan ziyade bir makine
olarak diisiiniilebilir. Goriintli tanima igin gelistirilmis bir yapidir. Ancak goriintii
tanimadaki basarisi, egitilme gii¢liigii nedeniyle sinirli kalmistir. Bu da bir siireligine
yapay zeka calismalarinin yavaglamasina neden olmustur. Tarihsel siirecler icerisinde
cesitli makine Ogrenmesi metotlar1 ile birlikte yapay zeka konusu zaman zaman
popiilerliligini arttirmis zaman zaman ise popilerliligini kaybetmistir (Michael Haenlein
and Andreas Kaplan 2019).

Gilinlimiizde hayatin her noktasina teknoloji ile birlikte tasinan ve kullanimi yayginlasan
yapay zeka (AI) kavrami, sanayideki dijital doniigiim sonucunda endiistriyel alanda da
son derece popiiler hale gelmistir. Endiistriyel sistemlerden elde edilen ¢ok sayidaki
dijital verinin islenmesi ve bu veri yignlarindan ¢ikarimlar yapilmasi artik bir
gerekliliktir. Bu yiiksek islem hacmi nedeniyle tiim bu verilerin yapay bir sistem
tarafindan degerlendirilmesini ve c¢iktilarin olusturulmasini bir gereklilik haline
getirmistir (Dopico, M., Gomez, A., De la Fuente, D., Garcia, N., Rosillo, R., Puche, J.
2016). Ayrica bir ¢cok akademik calismaya konu olan yapay zeka yontemleri, gelisen
teknoloji ile birlikte, sanayide kullanilabilecek seviyeye erismistir. Endistriyel kullanim
amacl olarak yapay zeka yontemleri {izerine cesitli kiitiiphaneler gelistirilmis, birgok
teknoloji devi firma, yapay zeka uygulamalari alanina 6nemli yatirimlar yapmuistir.

Endiistrideki dijital doniisiim siireci sonucunda yapay zeka yontemlerinin endiistriyel



iretim, planlama, risk analizi, tahmin, siniflandirma gibi pek ¢ok alanda yaygin ve etkin

olarak kullanilacag1 aciktir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, secilen yapay zeka yontemleriyle gergcek bir endiistriyel
tesiste kullanilmakta olan sicak hava firininda (yakit borularina form vermek amaciyla
kullanilan bir otomasyonel makine) olusan arizalarin siniflandirmasi yapilmistir. Sicak
hava firini, Microsoft Visual Studio platformunda C# form uygulamasi iizerinde
modellenmis, olusabilecek ariza senaryolar1 kurgulanip bir veri seti olusturulmustur.
Gergek sistemden elde edilen bu veri seti kullanilarak, Microsof Visual Studio
platformunda ¢esitli yapay zeka yontemlerinin ariza tespiti i¢in siniflandirma performansi
kiyaslanmistir. Bu tez calismasi ile olusturulan veri setinin, ilgili oldugu sicak hava
firminin dijital doniisiimii sonucunda sisteme otomatik olarak bir yazilim senaryosu ile
aktarilabilecegi diisiiniildiiglinde, uygun bir yapay zeka yontemi ile bu verilerin

degerlendirilmesi sonucunda sistem igin ariza tespitinin yapilabilecegi gosterilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Yapay Zeka

Zeka, insanin diistinme, akil yliriitme, objektif gergekleri algilama, yargilama ve sonug
¢ikarma yeteneklerinin tamami olarak tanimlanmaktadir (Tiirk Dil Kurumu 2020). Yapay
Zeka kavrami ise insana 0zgii bu 6zelliklerin analiz edilerek makinelere kazandirilmasi
olup insan gibi diigiinebilen, yorumlayabilen ve kararlar verebilen algoritmalarin ve
bilgisayar yazilimlarmin gelistirilmesi ile ilgilenmektedir (Balaban Erdal M., Kartal E.
2018).

Yapay zeka hem biligsel sistemleri simule etmeyi ( insan gibi diistinmeyi), hem de “akill1”
sistemler yapilandirmay1 (insan gibi davranamyi) kendine amag¢ edinmis bir bilimsel
disiplindir (Gorz, G., Nebel, B. 2002). Yapay zekanin giiniimiiz teknolojisi ile tanimini,
“makineleri zeki yapma ¢alismalar1” olarak goérmek miimkiindiir. Yapay zeka terimi,
cesitli benzetim yollartyla dogal zekanin yapay hale getirilmesi ve makinelere
aktarilmasidir (Balaban Erdal M., Kartal E. 2018). Makine ifadesiyle mekanik, robotik
cisimler akla gelse de giiniimiizde bilgisayarlar bir makinenin ne olabilecegi kavramini
olduk¢a genisletmistir. Oyle ki isleyen bir bilgisayar sistemi yazilim ve donanimdan
meydana gelmekte olup siklikla yazilimin kendisi “makine” olarak diisiiniilmektedir

(Nilsson, N. J. 2009).

Ozetle yapay zeka; insan gibi diisiinen, insan gibi davranan, akilc1 diisiinen ve akilc

davranan bilgisayar sistemleri ile ilgilenmektedir (Russel, S., Norvig, P. 2003).

Yapay zeka arastirmalar1 insan beynini model olarak almaktadir. Ancak insan beyni i¢
organlarin denetimi, duygular ve hareket gibi bircok goérevi aym1 anda yapmaktadir.
Yapay zeka, beynin sadece zeka kismu ile ilgilenmektedir. Yapay zeka alaninda yapilan
caligmalarin temelinde asagidaki amaglar yatmaktadir (Balaban Erdal M., Kartal E.
2018):



e Insan beyninin islevlerini bilgisayar modelleri ile anlamaya calismak ve insana
0zgii 6grenme, ¢ikarim yapma gibi bazi teknikleri incelemek,

o Insana 6zgii yetenekleri bilgisayarlara aktarabilmek ve olusturulan bu sistemleri
kullanilabilir hale getirmek,

e Bir alana 6zgii bilgileri toplayarak bilgi sistemi olusturmak, genel bilgi sistemleri,
yapay zeka is yardimcilar1 ve zeki robot ekipleri gelistirmek,

e Yapay zeka alaninda yeni aragtirmacilar yetistirmek.

Sadece hayal giiciine dayali tasarimlar ve bunlarin sozlii sekilde ifade edilmesi seklinde
baslayan caligmalar, bilgisayarlarin ortaya cikisi, gelisimi ve diger bilim dallarindaki
gelismelerle birlikte ivme kazanmigtir (Balaban Erdal M., Kartal E. 2018). Giiniimiizde
her bilim dali alaninda yapay =zeka calismalari yapilmakta, hem yapay zeka

yontemlerinden yararlanilmakta hem de yapay zekanin gelisimine katki verilmektedir.

2.1.1. Yapay zeka tarihsel gelisim siirecleri

“Yapay Zeka” terimi literatiire ilk kez 1956 yilinda John McCarthy tarafindan
kazandirilsa da (Miller, S. 2011) yapay zeka ile ilgili diisiincelerin ortaya ¢ikisi antik
doneme kadar uzanmaktadir. Ornek olarak Homer, aksam yemeginde tanrilarin éniinde

bekleyen mekanik hizmetkarlardan bahsetmektedir (Buchanan, B. G. 2005).

Yapay zeka alaninda yapilan ve doniim noktasi olarak kabul edilebilecek olaylardan

bazilar1 asagida kronolojik olarak verilmistir (AlTopics, 2020) :

e Karel Capek’in “Rossum’s Universal Robots” isimli oyunu 1921°de
yaymlanmistir. Bu tarihin 6zelligi “Robot” kelimesinin ilk kez Ingilizcede
kullanilisin1 simgelemektedir. “Robot” terimi “is¢i” anlamina gelmektedir ancak
1923’te yapilan Ingilizce ceviride kelimenin asli korunmustur (Kantrowitz, M.
1994).

e Alan Turing evrensel Turing makinesin 1936-1937 yillarinda tasarlamistir. Turing

makinesi ile modern bilgisayar kavraminin temellerini atmigtir.



Warren McCulloch ve Walter Pitts 1943 yilinda sinir aglarinin temelini olusturan
“A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity” ¢aligmasini
yaymlamistir. Bu ¢alisma bir sinir hiicresinin yapay modelinin sunuldugu en
onemli ¢aligmadir. Mcculloch ve Pitts, bu basit sinir hiicresinden olusacak aglarin
tiim hesap islemlerini yapabilecegini gostermistir.

Turing tarafindan 1950 yilinda Computing Machinery and Intelligence galismasi
yayinlanmistir. “Turing Testi” olarak bilinen oyunda {i¢ oyuncu mevcuttur.
Oyunculardan biri sordugu sorulara verilen cevaplara bakarak karsisindaki
oyuncunun bilgisayar mi1 yoksa insan m1 oldugunu anlamaya calisir. Bilgisayarin
diisiinebilen programa sahip oldugu varsayilir. Uygun sartlar saglandiginda
Turing’e gore bilgisayarlar bu testi gegebilir.

John McCarthy “yapay zeka” terimini 1956 yilinda Dartmouth Konferansinda
(yapay zeka icin ayrilan ilk konferans) konu bashgi olarak literatiire
kazandirmistir. Alan Newell, J.C. Shaw ve Herbert Simon tarafindan yazilmis ve
isleyen ilk yapay zeka programi “Logic Theorist” gdsterilmistir. Boylece yapay
zeka bir caligsma alani olarak tiim diinyada kabul gérmeye baslar.

Genel Problem Coziicii (The General Problem Solver-GPS), Newell, Shaw ve
Simon tarafindan 1957 yilinda tanitilmastir.

Arthur Samuel (IBM) dama oyununda bir diinya sampiyonuyla miicadele
edebilecek ilk oyun oynayan programi 1952 — 1962 yillar1 arasinda yazmuistir.
McCarthy (MIT) 1958 yilinda LISP dilini gelistirmistir.

1958 yilinda Frank Rosenblatt, Cornell Laboratuvarlarinda goriintii tanima igin
yapay sinir aglarinin ilkel bir modeli olan Perceptron’u gelistirmistir.

1960’larin basinda Margaret Masterman ve arkadaslar1 makine cevirisi i¢in
semantik aglar tasarlamistir.

[lk endiistriyel robot firmasi “Unimation” 1962 yilinda kurulmustur.

Joseph Weizenbaum (MIT), ingilizce herhangi bir konuda diyalog kuran interaktif
program “ELIZA” y1 1965 yilinda olusturmustur.

Marvin Minsky ve Seymour Papert basit sinir aglarmin sinirliligini gdsteren
“Perceptrons” u 1968 yilinda yaymlamistir.

1969 yilinda hareketlilik, alg1 ve problem ¢6zmeyi birlestiren “Stanford Research

Institue” robotu “Shakey” tanitilmistir.



1980’lerin ortalarinda sinir aglari, geri yayilim (backpropagation) algoritmasi ile
birlikte genis dl¢iide kullanilir hale gelmistir.

Hiicresel sinir ag1 modeli ve teorisi ilk defa 1988 yilinda, Chua ve Yang tarafindan
ortaya atilmigtir. IEEE Transactions on circuits and systems dergisinde, “Cellular
neural networks: theory” basligi ile yayilanan bu makale hiicresel sinir aglarinin
(Cellular Neural Networks, CNNs) model ve teorisinin temelini olusturmustur
(Chua L.O., Yang L., 1988). Hiicresel sinir aglar1 yapisi ve paralel sinyal isleme
yetenegi sayesinde gercek zamanli sinyal isleme alaninda yaygin olarak
kullanilmaya baglanmistir.

1990’11 yillarda makine 6grenmesi, akilli ders, durum-tabanli akil yiiriitme, ¢coklu-
ajan planlama, zamanlama, belirsiz akil yiirlitme, veri madenciligi, dogal dil
anlama ve ¢eviri, goriintii, sanal gerceklik, oyunlar ve diger konularda anlamli
gosterimler ile yapay zekanin tiim alanlarinda biiyiik gelismeler saglanmistir.
Satrang programi “Deep Blue” satrang diinya sampiyonu Garry Kasparov’u 1997
yilinda yenmistir.

1990’11 yillarin sonunda yaygin internet kullaniminda web 6riimcegi (crawler) ve
diger yapay zeka tabanli bilgi ¢ikarimi programlarinin kullanimi gerekli hale
gelmistir.

1993 yilinda ¢ok fonksiyonlu makine (CNN-UM) mimarisi Roska T. ve Chua
L.O. tarafindan gelistirilmistir (Roska T., Chua L.O., 1993). Bu makine hem
analog hem de lojik bir mimariye sahiptir ve program depolayabilmektedir.

1994 yilinda ilk CNN evrensel yongas: gelistirilmis ve tiim diinyaya
duyurulmustur (Dominguez-Castro R., Espejo S., Rodriguez-Vazquez A.,
Carmona R., 1994). Zaman igerisinde ACE4k (Linan G., Espejo S., Dominguez-
Castro R., Rodrigez-Vazquez A., 2002), ACE16k (Rodriguez-Vazquez A., 2004)
ve EYE-RIS gibi pek ¢cok CNN ¢ok fonksiyonlu makine yongasi gelistirilmistir.
2000’lerde ¢ok sayida ve cesitte ticari akilli oyuncaklar gelistirilmistir.

Cyntha Breazeal, duygularini bir yiiz ile ifade edebilen robot “KISMET” i anlatan,
“Sosyal Makineler” hakkindaki tezini yaymlamistir.

2005°te Stanford’in otonom araci Stanley, “DARPA Grand Challenge” yarigini

kazanmustir.



e 2005’den giiniimiize yapay zeka alanindaki caligmalar devam etmekte olup
giindelik hayatta kullanilan akilli telefonlardan oyunlara, sanayide bir¢ok robotik
teknolojiyle, iiretimden {i¢ boyutlu yazicilara kadar bir¢ok alanda kullanimi

giderek yayginlagmaktadir.

2.1.2. Yapay zeka teknolojileri

1950’li ve 1960’11 yillarin baslarinda yapay zeka ¢aligsmalariin dnciileri bulmaca ¢6zme,
satran¢ ve dama oynama, teoremlerini ispat etme, basit sorulara cevap verme ve goriintii
siiflandirma gibi problemler ile ilgilenirken, bugiiniin yapay zeka programlart insan
bilissel yeteneklerinin bazilarina benzeyebilmektedir ve hatta insanin yapabildiginden

daha iyisini yapabilmektedir (Nilsson, N. J. 2009).

Bunlarin yani sira yapay zeka teknolojileri problem ¢éziimleme, oyunlarin modellenmesi,
bilgilerin modellenmesi, otomatik teorem ispati, uzman sistemler, dogal dilin islenmesi,
orlintli tanima, robotik ve bunun gibi daha bir ¢ok alanda gelismeler saglamistir (Nabiyev,
V. V. 2005).

Bugiin yapay zeka ¢aligmalarinin tiriinlerine giinliik hayatta farkli sekillerde rastlamak
miimkiindiir. Ev aletleri, gelismis siirticii destek sistemleri, haritadan yol bulma, web
sitelerinde kullanilan ziyaretcilerin sevebilecegi lriinleri oneren sistemler, insanlarin
simule edilen bir diinyada yer alan sanal bir karakterle etkilesebildigi bilgisayar oyunlari

gibi uygulamalar yapay zekanin nasil kullanildigina dair 6rneklerdir (Nilsson, N. J. 2009).

Yapay zeka calismalarinin sonucunda c¢esitli teknolojiler dogmustur. Giintimiizde
altmistan fazla yapay zeka teknolojsinin oldugu sdylenmektedir (Oztemel E. 2006).
Yapay zeka teknolojilerinden uzman sistemler, genetik algoritmalar ve bulanik mantigin
yaninda insanlardaki biyolojik sinir hiicresinin ¢alisma prensibine dayanan yapay sinir
aglarin1 da i¢ine alan “makine 6grenmesi” bu teknolojilere ek olarak yapay zekanin

dordiincii evresini olusturmaktadir (Ozen, Z., Kartal, E., Giilsecen, S. 2017).



Yapay zeka tekniklerinin en popiilerleri arasinda makine 6grenmesi bulunmaktadir.
Yapay zekanin alt dallar1 ve kesisimleri ¢ok net olmamakla birlikte, asagida genel kabul

goren bagliklar verilmistir. Bu ana basliklar pek ¢ok alt baslik igeririr:

e Uzman Sistemler

e Bulanik Mantik

e Dogal Dil Isleme

e Yapay Sinir Aglar

e Genetik Algoritmalar
e  Oriintii Tanima

e Makine Ogrenmesi

2.1.3. Uzman sistemler

Uzman sistemler insanlarin uzman olduklart bir konudaki kiyaslama, karsilastirma ve
bunlarin sonucunda karar verme yetenegini modelleyen programlardir (Nabiyev V.V..
2005). Uzman sistemlerin getirdigi kolayliklardan bir tanesi kurumlar i¢in uzmanlik
gerektiren bir isle ilgili personel bulmadaki zaman ve finansal kisitlar1 ortadan
kaldirmasidir. Ayn1 zamanda uzman personellere sahip isletmeler bu personellerin isten
ayrilmasi sonucu uzmanlik bilgilerini de beraberinde gotiirmesinden kaynakli problemler
yasayabilmektedir. Uzman sistemler, bir isletmede bir isin yapilmast, bir kararin alinmasi,
bir problemin ¢oziilmesi sirasinda sahip oldugu bilgiyi kullanarak ¢6ziim saglamaktadir

(Balaban Erdal M., Kartal E. 2018).

Uzman sistemlerin en 6nemli 6zelligi veri tabanini yeni programa ihtiya¢ duymaksizin
stirekli genisletebilmesi ve kullanict hatalarin1 diizeltebilme kabiliyetleridir. Bir uzman
sistem kullanicisina bir problem karsisinda uzman deneyimi ve yetkinliginde cevap

uretebilir.

Uzman sistemlerin bilesenlerinde yer alan kullanic ara yiizii; bilgi kazanma, bilgi tabani
ile hata ayiklama, test durumlarini ¢alistirma, 6zet sonuglar iiretme gibi gorevleri yerine

getirmektedir (Sekil 2.1.). Bir diger bilesen olan ¢ikarim mekanizmasi ise arama ve



cikarimin yer aldigi kisimdir. Uygun bilgi i¢in bilgi tabanimi taramakta ve mevcut

problem verisine dayanarak ¢ikarimda bulunmaktadir (Balaban Erdal M., Kartal E. 2018).

Bilgi Tabani Bilgi kazanma
modiilli

Yardimei yorum-

lama modiilii Bilgilerin
giincellenmesi

Mantiksal
ctkarim modiilii

— 3

0 v

Veri girisi Sonuglar, oneriler

Sekil 2.1. Bir uzman sistemin genel yapisi (Nabiyev V.V., 2016)

Uzman sistemler sayesinde uzmanlik bilgi ve tecriibesi bilgi tabaninda saklanarak
istenilen zamanda ¢ikarimlar hizli ve kolaylikla elde edilebilir. Boylece isletmelere

finansal ve zamansal kazang saglanir.
2.1.4. Bulamk Mantik

Bulanik mantigin temelleri 1961 yilinda Liitfii Aliasker Zade tarafindan olusturulmustur.
Mantig1 dereceli lyelik kavramina dayanir. Belirsiz ve kesin olmayan verileri
modellemede ¢ok basarilidir. Klasik Aristo mantiginda 6nermeler “dogru” ya da “yanlis”
olarak degerlendirilirken, bulanik mantik 6nermelerinin modellenmesinde dogru ve
yanlis arasindaki degerler kullanilir. Klasik kiimeleme mantiginda bir kiimeye ait olup
olmama durumu sirasiyla 1 ve 0 olarak tanimlanacak olursa, bulanik mantik i¢in bir
kiimeye ait olma durumu bir tiyelik derecesiyle tanimlanir. Bu nedenle bulanik mantik

gercek olaylarin modellenmesinde oldukga basarili yaklagimlar sunar.
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Bulanik mantiga dayali sistemlerin ¢alisma yapisi asagidaki gibidir (Sar1, M., Murat, Y.,
Kirbali, M. 2005):

e Ele alinan problem tanimlanir ve probleme uygun parametreler secilerek iiyelik
fonksiyonlar1 olusturulur. Uyelik fonksiyonlar1 evrensel kiimenin elemanina [0 1]
araliginda bir iiyelik derecesi belirler. Boylece girisler bulaniklastirilir.

e Kural tabanl bulanik sistemler EGER-OHALDE kurallar dizisiyle tanimlanir.
Kural tabani, problemdeki ilgili parametrelere ve bulanik alt kiimelere gore
olusturulan kurallar dizisidir. Bulaniklastirilan girigler bu kural setiyle iglenir.

e Kural setiyle islenen girislerden elde edilen g¢ikarimlar bulanik ya da gergek
olabilir. Cikarim bulanik ise sistem durulastirma iglemine ihtiyag¢ duyar.

e Bulanik olan degerin yeniden durulastiriimasi, bir bagka ifade ile sayisal degerlere

dontistiiriillmesi yontemi belirlenir.

Sekil 2.2. de bir bulanik denetleyicinin genel yapist gosterilmistir.

v

Parametrelerin diizenlenmesi

Denetlenen
Sistem
parametresi
ék0§uh’ar
de(k)
4 Hd v
—>
Bulaniklastirici Bulantk |——®| Durulastirici
ctkarim —P dU(k)
—P

Mde

Sekil 2.2. Bulanik denetleyicinin genel yapisi (Nabiyev V.V., 2016)
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2.1.5. Dogal dil isleme

Vasif V. Nabiyev dogal dil islemeyi Yapay Zeka adli kitabinda “ Dogal dil isleme ana
islevi bir dogal dili ¢oziimleme, anlama, yorumlama ve iiretme olan bilgisayar

sistemlerinin tasarimini ve gerceklestirmesini konu alan bir miihendislik alanidir.’

climlesiyle tanimlamistir (Nabiyev V.V., 2005).

Bilgisayarli ¢eviri sistemlerinin ilk uygulmalaridan sonra dogal dilin ¢6ziimlenmesinin
zorluklar1 da ortaya ¢ikmistir. 60’11 yillar ile birlikte dogal dile yakin olacak kullanici ara
birimleri gelistirilmeye baglanmistir. Bu sistemlerde yalnizca metnin dili degil ayni
zamanda da kullanim psikolojisinin etkileri de goz 6niinde bulundurularak calismalar

yapilmistir (Nabiyev V.V., 2016).

Gelistirilmeye c¢alisilan kullanici ara birim sistemlerinde moniilii, anket bigimli
sorgulamali yapilar kullnilmistir. Bu sistemlerde degismez sabit bicimli yapilar
oldugundan dolay1 kullanicinin kisitlandigi durumlar olusmaktadir (Sekil 2.3.). Daha
cevik ve kullanicinin kisitlarinin azaltilacagi sistem dogal dil isleme sistemleri yardimiyla

gergeklestirilebilmektedir (Nabiyev V.V., 2016).

Dogal dilde iletisim sistermi

Dilbilgisi | T —
Szlmleyicisi yum blogu saplama
* x Y =P rodiler
Dogal
diilde
ifadeler
Diyalog ve kontrol blogu Hesaplama
< P rodiilei
T Problem bilgilerinin
- v . v - : ifadelendiriimesine
Dilbilgisi Oneriler blogu I yardime diller
senrtezleyicisi (yorumlayici) (cozUmleyiciler)
Bilgisayar

Sekil 2.3. Dogal dil isleme ara birim yapis1 (Nabiyev V.V., 2016)
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2.1.6. Yapay sinir aglari

Insan beynini iistiin kilan idrak etme yeteneginin bilgisayarlara aktarilmasi amaciyla
yapilan yapay zeka ¢aligsmalar1 alt dallarindan biri olan “yapay sinir aglar1” (YSA), insan

beyninin sinir aglarin taklit eden bilgisayar programlaridir.

Yapay sinir ag1 modelleri i¢in 6rnek alinan yapi insan sinir sisteminin gelen bilgiyi
degerlendiren, karsilastiran, isleten ve gerektiginde cevap lireten merkezi sinir sistemidir.
Sinir sistemindeki en kii¢iik birim olan biyolojik ndron esas alinarak yapay sinir aglari

icin néron modelleri tasarlanmistir (Sekil 2.4.).

k'ezi

Sinir

Motor Organ

Sensor Organ

Dis geri besleme

Sekil 2.4. Sinir sisteminde bilgi akisi (Zurada J. M., 1992)

Yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek yapay sinir aglarini olusturur. Yapay sinir aglari
giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak {izere genellikle ii¢ katmandan olusur.
Gizli katman igerisindeki katman sayisi birden fazla olabilir. Bunun i¢in bir kural yoktur.
Uygulamanin tiiriine ya da deneme-yanilma yontemiyle, agin performansi gozlenerek

gizli katman sayisina karar verilir.
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Yapay sinir aglar1 {izerine aragtirmalar giiniimiizde iki alan {izerinde yogunlagmistir.
Bunlar;

> lleri Beslemeli Cok Katmanli Aglar

» Geri Beslemeli Aglar
Ileri beslemeli aglar genellikle &riintii tanima problemlerinde siklikla kullanilirken geri

beslemeli aglar ise optimizasyon problemlerinin ¢ziimiinde tercih edilmektedir.

1943 yilinda McCulloh-Pitts modeli ile baslayan ve insan beyninin merkezi sinir
sisteminin gorevlerini modelleme ¢alismalar1 1980°1i yillarda hiz kazanmustir. Ozellikle
paralel bilgi isleme yetenegi sebebiyle islemlerde sagladigi hiz, hatali ya da eksik bilgilere

karsi toleransi uygulamalarda tercih edilmesine sebep olmustur.

2.1.7. Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar evrimsel yaklasim ilkelerini baz alarak, rastlantisal aragtirma
yontemlerini kullanarak kendi kendine Ogrenme ve karar verme sistemlerinin
diizenlemesini amaglar. Genetik algoritmalarin ¢calisma prensipleri asagida agiklanmigtir
(Bolat, B., Erol, K. O., Imrak, C. E.):

e Problemin olast c¢oziimlerinin kodlandig1 bir ¢6ziim grubu olusturulur.
Biyolojideki benzerliginden dolay1 bu ¢6ziim grubuna popiilasyon, ¢éziimlerin
kodlarmma da kromozom adi verilmektedir. Problem i¢in n kromozomlu bir
poplilasyon ele alinir.

e Her bir kromozom i¢in, kromozomlarin ne kadar iyi oldugunu bulan uygunluk
fonksiyonu hesaplanir.

e Yeni bir popiilasyon olusuncaya kadar se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon adimlari
izlenir.

e Yeni popiilasyon kabul edildikten sonra eskileri ile yer degistirilir ve hedeflenen
uygunluk degerine ulasildiginda program durdurulur. Popiilasyondaki en iyi

¢Ozim alinir.

Sekil 2.5. de genetik algoritmalarda evrimlesme dongiileri gosterilmistir.
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Baslangig Uygunluk :
popiilasyon —P Fonksiyonu — > Segim — Gaprazlama

Mutasyon [d———

Sekil 2.5. Genetik algoritmalarda evrimlesme dongiileri (Nabiyev V.V., 2016)

2.1.8. Oriintii tamima

Vasif V. Nabiyev, oriintii tanimay1 Yapay Zeka adli kitabinda “ Gériintii olayinda,
nesnelerin ne olduklarinin belirlenmesine oriintii tanima siireci ya da kisaca tanima

denir.” cimlesiyle tanimlamistir (Nabiyev V.V., 2016).

Bilgisayar tabanli sistemlerdeki en Onemli islemlerden biri kullanici tanimlamadir.
Kullanic1 tanima islemleriyle birlikte saglanacak kullanici girisi glivenliginde verilen
sifre, anahtar gibi degerlerin unutulabilmesi, tahmin edilebilmesi gibi ¢esitli dezavantajlar
mevcuttur. Bu dezavantajlar1 biyometrik sistemler biiyiik oranda ortadan kaldirmaktadir.
Biyometrik sistemlerde kullanilan parametrelere 6rnek olarak parmak izi, retina, el ve yiiz

yapisi, DNA verilebilir (Nabiyev V.V., 2016).

Yapay zekanin oriintli tanima yontemleriyle birlikte biyometrik 6zellikler kullanilarak
cesitli giivenlik sistemleri tasarlanabilmektedir. Giiniimiizde biyometrik sistemler
bankaciliktan kriminolijiye, endiistride yetkin kisinin makineyi c¢alistirabilmesinden
giivenlik amagl gegis sistemlerinde giris ¢ikis islemlerinin yapilmasina kadar pek ¢ok

noktada kullanilmaktadir (Nabiyev V.V., 2016).

Oriintii tanima y&ntemlerinin en popiilerlerinden birisi olan yiiz tanima, bugiin giinliik
hayatta akilli telefonlarimizdaki kilit ekranlarinin acilma islemlerinde dahi
kullanilmaktadir. Yiiz tanima sistemleri olduk¢a genis bir kullanim alanina sahiptir. Sekil

2.6. da yiiz tanimanin asamalar1 gosterilmistir.
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Duyumsal ilgili Onistem
agama
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s Smflandirma ornegin Icerik -
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bhilgileri

Sekil 2.6. Yiiz tanimanin asamalar1 (Nabiyev V.V., 2016)

2.1.9. Makine 6@renmesi

Makine Ogrenmesinin literatiirde kabul gérmiis en iyi tanimlarindan biri Mitchell
tarafindan yapmustir. Mitchell makine 6grenmesini, “Eger bir bilgisayar programinin
“G” gorevlerinde “P” ile ol¢iilen performansi, deneyim “D” ile artiyorsa, o bilgisayar
programinin bazi G gorevlerinin siniflarina ve performans olgiisii P’ye gore deneyim

D ’den 6grendigi soylenmektedir.” bigiminde agiklamistir (Mitchell, T. M. 1997).

Makinenin, kendisine deneyim olarak verilen veri setini kullanarak 6grenmeyi
saglayabilmesi, bu amacla gelistirilmis ve problem tipine uygun ¢esitli algoritmalar
yardimi ile saglanmaktadir. Sonucta elde edilen performansa gore makinenin dgrenip
ogrenmedigi ortaya ¢ikmaktadir. Eger performans yiiksekse, makinenin dogru bir ¢ikti
iretmesi mimkiin olacaktir. Performansin diisiik olmasi durumunda ise makine
ogrenmesini etkileyen faktorlerde degisiklik yapilarak performansin optimize edilmesi
gerekir. (Balaban Erdal M., Kartal E. 2018).

Makine 6grenmesini etkileyen faktorlerden ilki makineye deneyim olarak sunulan veri
setidir. Tipki insanlarda oldugu gibi deneyim ne kadar fazla ve farkli olas1 durumlart
igeriyorsa, 6grenmeye o kadar pozitif yonde katki saglayacaktir (Balaban Erdal M., Kartal
E. 2018).
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Ikinci faktor, veri setinde sonuca etkisi oldugu diisiiniilen degiskenlerin
bulundurulmasidir. Ornek olarak bir tenis magimin oynanip oynanmayacagini tahmin
edebilmek i¢in havanin 1s1, nem veya riizgar gibi 6zelliklerine bakilirken, bir hastanin
Oliim riskinin belirlenmesi i¢in yas, cinsiyet, sigara/alkol kullanip kullanmadigi gibi
bilgiler birer 6zellik olarak dikkate alinmaktadir. Makine 6grenmesi ¢alismalarinda bu
ozellikler nitelik (attribute) olarak adlandirilmaktadir. Bazi problemlerde, birbiriyle
yuksek iligkili ya da ¢oziime katkisinin ¢ok az oldugu tespit edilen nitelikler

elenebilmektedir (Balaban Erdal M., Kartal E. 2018).

Uciincii faktdr, segilen ogrenme stratejisidir. Ogrenme stratejisi, hem makinenin
Ogrenmesi istenilen gorevle hem de bunun i¢in gerekli veri setiyle yakindan iligkilidir.
Ciinkii makine 6grenmesi bazi problemlerin ¢dziimii i¢in veri setinde ¢ikt1 degerlerine
ihtiyag duyarken, bazilarinda ise bu degerlere ihtiya¢ duymaz. Cikt1 degeri, ¢alismalarda
hedef nitelik (target attribute) olarak adlandirilmaktadir. Hedef nitelige ihtiya¢ duyulan
problemlerin daha c¢ok tahmin ve simiflandirma problemleri oldugu goriilmektedir.
Dolayisiyla makine 6grenmesinde ele alinacak probleme gore O0grenme stratejisinin
belirlenmesi ve yine bu stratejiye uygun veri setinin temin edilmesi 6nemlidir (Balaban

Erdal M., Kartal E. 2018).

Dordiincti faktor ise Ogrenme icin kullanilan algoritma ve varsa algoritmaya ait
parametrelerdir. Algoritma, verilen bir problemin ¢6ziimii i¢in adim adim izlenmesi
gereken yol seklinde ifade edilebilir. Makinenin de elbette sahip oldugu veri setini goz
oniinde bulundurarak 6grenebilmesi i¢in gereken birtakim adimlar mevcuttur. Literatiirde
bu amagla gelistirilmis olan pek ¢ok algoritma mevcuttur. Makine 6grenmesi i¢in veri
seti ve algoritma temelinde model ya da modeller tasarlanmakta, en yiiksek performansin
elde edildigi modelin kullanilmasi tercih edilmektedir (Balaban Erdal M., Kartal E.
2018).

Tiim modellerin yer aldig1 kiime M = {M;, M,, ..., M,, } ile gosterilsin. M kiimesinde
ayn1 6grenme modeli farkli bigimlerde denenebilecegi gibi, farkli 6grenme modelleri de
bir arada kullanilabilmektedir (Rai, P. 2011). Ornek olarak;

e M, : k—En Yakin Komsu Algoritmasi (k = 5)
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e M, : k—En Yakin Komsu Algoritmasi (k =9)
e M; : Naive Bayes Siniflandirici

e M, : Karar Agaglari

e M; : Perceptron

e M, : Yapay Sinir Aglar

Makine Ogrenmesi i¢in  gelistirilen algoritmalar  bilgisayarlara  kolaylikla
aktarilabildiginden makine, basitce giinliik hayatta siklikla kullandigimiz bilgisayarlar
olarak disiiniilebilinir. Performansi yiiksek bir modelin bilgisayar programlar ile farkli
donanimlara aktarilmasi kolaylikla saglanmaktadir. Makine 6grenmesi alani asagida
verilen li¢ temel arastirma tizerine kurulmustur (Camastra, F., Vinciarelli, A. 2008) :
o Goreve yonelik calismalar ; Ornegin, daha Onceden tanimlanmis gorevlerde
performansi arttirmak i¢in 6grenme sistemlerinin gelistirilmesi,
¢ Biligsel simiilasyon, diger bir deyisle insana ait 6grenme stireclerinin incelenmesi
ve bilgisayar simiilasyonunun yapilmasi,
e Teorik analizler; 6rnegin, pratik alandan bagimsiz bicimde, mevcut dgrenme

metotlar1 ve algoritmalarinin teorik incelenmesi.

2.2. Makine Ogrenmesi Stratejileri

Ogrenme, belli bilgi, beceri ve anlayislar edinme biciminde tanimlanmaktadir. Insanlar,
cocukken anne ve babasindan yemek yeme, konusma, yiirlime gibi temel becerileri,
okulda ise 6gretmenlerinden dil, tarih, matematik, fizik vb. bir¢ok dersi 6grenirken, okul
hayat1 sonrasinda ise kendi kendine 6grenme siirecini devam ettirmektedir. Bilgisayar
bilimleri, 6grenme alaninda canlilar iizerinde yapilan ¢aligmalari, makineler iizerine

aktarmistir (Balaban Erdal M., Kartal E. 2018).

Kendi kendine 6grenebilen, veriden ¢ikarim yapabilen makineleri tasarlama ve gelistirme
diisiincesi, gelecekte zeki robotlarin aramizda dolasabilecegine isaret etmektedir. Nitekim
son yillarda diizenlenen konferanslar ve calisma gruplar1 bu diisiinceyi destekler
niteliktedir. Insan beyninin ve sinir sisteminin karmasiklig1 ve tamamen kesfedilmemis

olmasi, bu yapinin aynisinin makinelere aktarilabilmesini giiclestirmektedir. Ancak
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yapiy1 tamamen kopyalamak yerine, bu sistemlerden esinlenme veya bu sistemlerin
calisma bicimlerine benzetim yontemleri ile yapay sinir aglari, genetik algoritmalar gibi

bazi teknikler gelistirilmistir (Balaban Erdal M., Kartal E. 2018).

Makine oOgrenmesi tekniklerinin gruplandirilmasinda literatiirde farkli yaklasimlar
bulunmaktadir. Carbonell ve arkadaglart makine Ogrenmesi sistemlerinin
smiflandirilmasini ti¢ farkli grupta incelemistir (Carbonell, J. G., Michalski, R. S.,
Mitchell, T. M. 1983):

e Kullanilan 6grenme stratejisi: Aliskanliklarindan 6grenme ve yeni bilginin
dogrudan nakledilmesi, talimatlardan 6grenme, benzeterek 6grenme, 6rneklerden
ogrenme, gozlem ve kesif yolu ile 6grenme,

e Ogrenen tarafindan edinilen bilginin (karar agaglari, bigimsel gramer, iiretim
kurallar1 vb.) ya da becerinin gosterimi,

e Bilgi edinilen performans sisteminin uygulama alani (ziraat, kimya, bilissel

modelleme, matemeatik, uzman sistemler vb.)

Ogrenme yéntemleri, danismanli 6grenme (supervised learning), danismansiz dgrenme
(unsupervised learning) ve pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) bi¢ciminde li¢
grupta incelenebilmektedir (Bishop, Christopher M. 2007) (Camastra, F., Vinciarelli, A.
2008) (Balaban Erdal M., Kartal E. 2018). Son zamanlarda, gesitli arastirma gruplari, bir
dizi yaygin danismanli, yart danigmanli, damigmansiz ve pekistirmeli Ogrenme

problemleri konulari {izerinde birlesmistir (Alpaydin, E. 2009).

2.2.1. Damismanh 6grenme

Danismanli 6grenmede amac, bir dizi girdi degerine dayanarak, ¢ikti degerinin tahmin
edilmesidir (Hastie Trevor, Tibshirani Rober, Friedman Jerome 2008). Danismanli
O6grenme probleminde, egtim O6rnegi (training sample) ya da egitim kiimesi (training set)
olarak da bilinen, verilerin girdi-¢ikt1 ikililerinde; gdrev, hatalari olabildigince en aza
indirerek, gelecekteki girdi-¢ikt1 gdzlemlerini tahmin edebilecek, her girdiyi bir ¢iktiya
haritalayan deterministik bir fonksiyon bulabilmektir (Camastra, F., Vinciarelli, A. 2008).
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Egitim verisinde, girdi vektorleri ve onlara iligkin hedef vektor 6rneklerinden olusan
uygulamalar danigmanli 6grenme problemleri olarak bilinmektedir (Bishop, Christopher
M. 2007). Bu o6grenmede elde edilecek sonug, tahmini istenen ¢ikti degerinin ya da
etiketlenmis degerin bilinmesi durumudur. Diger bir deyisle, girdi degerleri bir danisman
(veya egitmen) tarafindan ¢ikt1 degerlerine etiketlenmektedir. Bu kosullarda danigman
desteginde egitilen veri seti ¢ikt1 degerlerinin tahmin edildigi bir model olusturulur. Bu
model, tahmin edilen ¢ikt1 degerleri ile bilinen ¢ikt1 degerleri arasindaki farkin en aza

indirildigi bi modeldir (Balaban Erdal M., Kartal E. 2018).

Amact her girdi vektoriine sonlu sayidaki ayrik kategorilerden birini atama olan durumlar,
“simiflandirma (classification)” problemi olarak tanimlanmaktadir (Bishop, Christopher
M. 2007). Cikt1 uzayindaki her elemente siif (class), siniflandirma problemini ¢6zen
O0grenme algoritmasina da siniflandirict (classifier) adi verilmektedir (Camastra, F.,
Vinciarelli, A. 2008). Eger istenen ¢ikt1 bir ya da daha fazla siirekli degerden olugsmakta
ise bu yonteme regresyon (regression) denilmektedir (Bishop, Christopher M. 2007).

Danismanli 6grenme algoritmalari gegmis deneyimlerden faydalanarak yeniler igin
cikarim yapabilme yetenegine sahiptir; ancak en iyi siniflandirmay1 yapabilmek probleme

uygun algoritmanin seg¢ilmesini de gerektirmektedir (Balaban Erdal M., Kartal E. 2018).

2.2.2. Damismansiz 6grenme

Danigmansiz 6grenmede, ¢ikti degeri olmaksizin amag girdi degerleri arasindaki iliski ve
oOrlintiileri tanimlayabilmektir (Hastie Trevor, Tibshirani Rober, Friedman Jerome 2008).
Danigmansiz 6grenmede, ¢ikt1 degerinin olmadig1 veya bilinemedigi durumlarda sadece
girdi degerlerinden hareket edilerek girdilerin gruplandirilmasi, diger bir deyisle
kiimelenmesi (clustering) saglanmaktadir (Sekil 2.7.). Danigmanli 6grenmede
siiflandirma olarak ele alinan algoritmalar, danismansiz 6grenmede Ogrenmeye
yardimci bir danisman s6z konusu olmadigi i¢in verilerin yogunluklar1 veya benzerlikleri
dikkate alinarak gruplandirilmaktadir. Dolayisiyla danigmansiz 6grenme algoritmalari
kiimeleme algoritmalar1 olarak da tanimlanabilmektedir (Balaban Erdal M., Kartal E.
2018).
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Sekil 2.7. Bir k ortalama kiimeleme 6rnegi (Giirsakal, N. 2017)

Danigmansiz 6grenme problemlerinde amag;
e Veri iginde benzer 6rneklerin gruplarini kesfedebilmek — kiimeleme,
e Girdi uzayinda verinin dagilimin belirleyebilmek — yogunluk tahmini ya da

o gorsellestirme amaci ile ¢ok boyutlu uzayi, iki ya da ii¢ boyutlu uzaya

yansitabilmektir (Bishop, Christopher M. 2007).

2.2.3. Pekistirmeli 63renme

Pekistirmeli 6grenme yaklagimi, 6grenen makinenin davranigini, dinamik bir ortamda
deneme — yanilma seklinde bir etkilesime girerek 6grenmesidir. Bunun i¢in arzu edilen
dogruluk degerine sahip bir etiket bilgisine gereksinim yoktur ve gecici etiketlerle
O0grenme siireci baglatilmaktadir. Tek gereken bu gegici etiketlerin dogru ya da yanlis
oldugunu belirten 6gretici bir geri bildirimdir. Burada geri bildirim, bir seyin yanlis
oldugunu ya da dogru oldugunu belirten fakat neden yanlis oldugunu séylemeyen bir
elestirmen gibidir (Duda, R. O., Hart, P. E., Stork, D. G. 2001). Bu yaklasimda 6grenmeyi
destekleyen bir danigman vardir. Burada gergek deger sunmak yerine danigman
tarafindan ¢ikt1 degerinin ne derece dogru oldugunu belirten bir sinyal, skor veya derece
bildirilmektedir.
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2.3. Ariza Simiflandirmasina Yénelik Temel Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Bir bilgisayar programinin yazilmadan Once programa ait algoritmanin yazilmasina
ihtiya¢ duyuldugu gibi; kendi kendine karar verebilen, tahminde bulunan bir programin
gelistirilmesinde de yine algoritmalardan faydalanilmaktadir. Algoritmalar, ele alinan
problemin ¢6ziimi i¢in kurulan modelde etkin rol oynamaktadir. Literatiirde, makine
Ogrenmesi igin gelistirilmis olan gesitli algoritmalar bulunmaktadir (Balaban Erdal M.,
Kartal E. 2018).

Makine Ogrenmesi siniflandirma problemlerinde, siklikla kullanilan algoritmalardan

bazilar1 agagida verilmistir.

2.3.1. K- en yakin komsu algoritmasi

K- en yakin komsu algoritmasi iyi bilinen ve yaygin olarak kullanilan, parametrik
olmayan siniflandiricilardan biridir (Gou, J., Xiong, T., Kuang, Y. 2011). Genel bir ifade
ile k-en yakin komsu algoritmasinda yeni bir 6rnegin sinifi, drnegin belirlenen bir k
degerine gore, mevcut drneklem i¢indeki drneklere olan uzaklig hesaplanarak (k tane en

yakin komsu bulunarak) tespit edilmektedir (Balaban Erdal M., Kartal E. 2018).

Egitimin hizli, 6grenmenin basit ve kolay olmasi, giiriiltiilii egitim verisine gosterdigi
diren¢ ve egitim verisi fazla iken algoritmanin verimli olmasi k- en yakin komsu
algoritmasimin avantajli yonleridir. “k” degerine bagli olmasi, hesaplama karmasasi,
hafiza kisiti, yavas calismasi ve ilgisiz nitelikler ile ¢abuk hataya diismesi ise

algoritmanin dezavantajlarindandir (Balaban Erdal M., Kartal E. 2018).

Algoritmay1 kullanarak yapilan siniflandirmanin basaris1 biiyiik 6l¢iide secilecek olan k
degerine baghdir. Algoritmada kulllanilan k sayisi, genellikle nitelikler ve drneklem g6z
oniinde bulundurularak ge¢mis birikimlere dayanilarak secilmektedir (Balaban Erdal M.,
Kartal E. 2018).
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Bu algoritmada 6rnek sayis1 n olmak iizere k, k = vn biciminde secilebilmektedir
(Veksler O. 2012). Birkag k degeri ile deneme yapildiktan sonra en az hatayi veren (en
iyi performans: gosteren) sayilardan biri k degeri olarak belirlenir. (Balaban Erdal M.,
Kartal E. 2018).

X = xq1,X5,X3, ..., X;, Ornek uzayr olmak iizere, bu uzaydan rastgele alinan bir x € X
ornegi, < a;(x),a,(x),...,a,(x) > bi¢ciminde nitelik vektorii ile tanimlansin. Burada
a,(x) , xX’in r. niteliginin degerini gostermektedir (r= 1,2, ..., n) (Mitchell, T. M. 1997).
Temel kNN algoritmasi asagidaki bi¢imde ifade edilebilir:
e Adim 1: Smifi belirlenmek istenen yeni 6rnegin, egitim ornekleminde yer alan
orneklere uzaklig1 hesaplanir (Steinbach, M., Tan, P. N. 2009).
e Adim 2: Hesaplanan uzakliklar siralanir, ig¢lerinden en kiigiik (yakin) k tanesi
secilir (Steinbach, M., Tan, P. N. 2009).
e Adim 3: Yeni 6rnegin sinifinin tespiti i¢cin oylama (voting) yapilir. Oylamada

yaygin olan iki yaklasim mevcuttur (Bridge, D. 2013):
Cogunluk Oylamasi
En ¢ok tekrar eden sinifin, yeni 6rnegin aranan sinifi oldugu yontemdir (Rudin, C. 2012).
Ters Mesafe Agirhikh Oylama

K- en yakin komsu algoritmasinda birbirine yakin komsular daha yiiksek oy alir. Ters
mesafe agirlikli oylamasinda, komsunun oyu o komsu ile sinifi bulunmak istenen nokta
(q) arasindaki uzakligin tersi olarak belirlenir.
o, egerd(x;,q) =0
vote (x;) = 1

d(xi,q)’
Sonunda tiim agirliklar toplanarak, en yiiksek agirliga sahip sinif secilmektedir (Balaban
Erdal M., Kartal E. 2018).

aksi taktirde
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Sekil 2.8. K- en yakin komsu 6rnegi (Venkat 2017)

K- en yakin komsu algoritmasinda, tiim gézlemlerin sinifi belirlenmek istenen q 6rnegine
uzakliklarinin hesaplanmasi, bu uzakliklarin siralanmasi ve k adet en kii¢iik uzaklik
degerinin bulunmasindan (Sekil 2.8.) olusan siirecin her q degeri icin tekrarlanmasi,

literatiirde “‘Brute-Force” algoritmasi seklinde adlandirilmaktadir (Verma, D., Kakkar,

N., Mehan, N. 2014).

2.3.2. Naive bayes simiflandirici

Adm bir matematik¢i olan Thomas Bayes’ten alan “Bayes Teoremi”; olasiliklar1 ve
gozleme dayanan olasilik dagilimlarindaki parametreleri saptama yontemidir (
McNamara, J. M., Green, R. F., Olsson, O. 2006). Bayes teoremi asagidaki bigimde ifade
edilmektedir (Balaban Erdal M., Kartal E. 2018):

e By,B;,...,By lar bir X 6rnek uzaymin bir pargalanisi olsun. Burada,

e BN B; =@ timi #j lerigin

s Ui'(=1 B, =X,

e P(B;) >0 timi ler igin

ise By,B,,...,By olaylarmin X Ornek wuzaymin pargalanigint gosterdigi

unutulmamalidir.
A, Xiginde P(A) # 0 olan bir olay ise;

P(B)P(AIBy)

dir.
¥k P(B)P(AIB;)

P(B,|4) =
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Naive bayes simiflandiricilari, verinin nasil olusturuldugu hakkinda gii¢lii varsayimlar
yapmakta ve bu varsayimlari kapsayan bir olasilikli model 6grenmekte; sonrasinda da,
meydana getirilen modelin parametrelerini tahmin etmek ig¢in, etiketlenmis egitim

ornekleri koleksiyonunu kullanmaktadir (McCallum, A., Nigam, K. 1998).

Basit bayes siniflandirici, bu modellerin iginde en basiti olup, oOrneklerin tiim
niteliklerinin verilen sinif baglaminda birbirinden bagimsiz oldugunu varsaymaktadir.
Literatiirde bu varsayim “Naive Bayes Varsayimi1” olarak adlandirilmistir (McCallum,
A., Nigam, K. 1998). Naive bayes, makine Ogrenmesi i¢cin en verimli ve etkili
tiimevarimsal 6grenme algoritmalarindan biridir. Bu algoritma basitligine ragmen, gesitli
O6grenme problemlerinde iyi performans sergileyerek makine 6grenmesi arastirmacilarini
sasitmistir (Frank, E., Hall, M., Pfahringer, B. 2002). Naive bayes siiflandirici,
performans hedefi test 6rneklerinin sinifin1 dogru bir sekilde tahmin eden ve sinif bilgisi
tagiyan egitim Ornekleri gibi danigmanli tiimevarim gorevlerinde kullanilmak igin

tasarlanmustir (Balaban Erdal M., Kartal E. 2018).

Naive bayes smiflandiricisim asagidaki bigimde agiklamak miimkiindiir (Ozkan, Y.
2008):

X110 Xin
m adet ornekten olusan ornek uzayi, | :
Xm1 " Xmn

€ R™™" n adet

Xim
nitelik ve m adet veriden olusan gozlem matrisi, c¢q,c,, ..., ¢, Ornek uzaydaki sinif
degerleri, ¥ € X ise ornek uzaydan alinan ve sinifi bilinmeyen veri 6rnegi olmak tizere;

X 6rneginin sinifin1 hesaplamak igin;

P(cj|5c’) = % (j=1,2, ..., k) olasiliklar1 hesaplanir. Ornegi olusturan nitelik

degerlerinin birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilerek kullanilabilmektedir (Ozkan, Y.
2008).
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Sonug olarak, smifi bilinmeyen bir x; 6rneginin sinifin1 bulabilmek i¢in, naiv bayes
smiflandiricist N gozlem sayist  ve k smif sayist  olmak  iizere;
Cmap =c; argmax [[i2y P(xq,lc)P(¢;) (i = 12, .., n; j = 12, .., K) olarak

kullanilabilmektedir.

Bir sinifta, bir niteligin degeri bulunmadiginda kosullu olasiligr sifir ¢gikmakta, nitelige
ait diger degerlerin olasiliklar1 yok sayilmaktadir. Bu nedenle, anlamli sonuglar elde
edilememektedir. Bu sorunun iistesinden gelebilmek igin § gibi ¢ok kiigiik bir deger

eklenerek, hesaplamalarin yapilmasi nerilmektedir (Ozkan, Y. 2008).

Basitligi, hesaplamalardaki verimi ve iyi siniflandirma performansi, Naive bayes
smiflandiricinin avantajlar arasinda yer almaktadir. Naive bayes siniflandiricilar, konu
ile ilgili olmayan niteliklere kars1 ¢cok gii¢liidiir ve siniflandirma, son tahmini yapmak i¢in
birgok nitelikten bulguyu gbz 6niinde bulundurmaktadir (Balaban Erdal M., Kartal E.
2018).

2.3.3. Perceptron

Perceptron algoritmas1 1958'de Birlesik Devletler Deniz Arastirmalari Ofisi tarafindan
finanse edilen Frank Rosenblatt tarafindan Cornell Havacilik Laboratuari'nda icat
edilmistir (Rosenblatt, F. 1958).

Algilayicinin bir programdan ziyade bir makine olmasi amaglanmus, ilk uygulamasi IBM
704 igin yazilim olarak gelistirilmis daha sonra "Mark 1 algilayict" olarak 6zel iretilmis
bir donanimda kullanilmistir. Bu makine goriintii tanima igin tasarlanmistir. Agirliklar
potansiyometrelerle kodlanmis ve O6grenme sirasinda agirlik giincellemeleri elektrik

motorlar1 tarafindan yapilmistir (Bishop, Christopher M. 2007).
ABD Deniz Kuvvetleri tarafindan diizenlenen 1958 yilindaki basin toplantisinda,

Rosenblatt, Al toplumu arasinda atesli bir tartismaya neden olan Perceptron hakkinda

acgiklamalarda bulunmustur.
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New York Times, Rosenblatt'in ifadelerine dayanarak, Perceptronu "Yiiriiyebilmesi,
konusabilmesi, gorebilmesi, yazabilmesi, kendi kendini iiretebilmesi ve varliginin
bilincinde olamasi beklenebilecek bir elektronik bilgisayarin embriyosu” olarak

duyurmustur. (Olazaran, Mikel 1996).

Her ne kadar Perceptron baslangigta umut verici goriinse de, ¢oklu desen siniflarini
tanimak icin egitilemedikleri hizl1 bir sekilde kanitlanmistir. Bu, sinir ag1 arastirmalari
alanina, iki veya daha fazla katmana sahip bir ileri beslemeli sinir aginin, tek katmanli
algilayicilardan daha fazla islem giiciine sahip oldugunu gostermistir. 1969'da Marvin
Minsky ve Seymour Papert'in “Perceptrons” adli iinli kitabi, bu ag simiflarinin bir XOR
islevi 6grenmesinin imkansiz oldugunu goéstermistir. Bu durum Sinir ag1 arastirmalarinin
ilgisinde ve finansmaninda énemli bir diisiise neden olmustur. Sinir ag1 arastirmalarinin
1980'lerde yeniden canlanmasi on yillik bir siire¢ almistir. 1987'de orijinal metindeki bazi
hatalarin gosterildigi ve diizeltildigi "Perceptrons - Expanded Edition” yeniden
basilmistir. Bu calismayla birlikte Yapay Sinir Aglar1 alanindaki arastirmalarin
popilerliligi yeniden artmistir. Yapay sinir aglarinin temeli olan Perceptron
algoritmasmin gelistirilmis sekilleri, bircok uygulamada kullanilmaktadir (Bishop,
Christopher M. 2007).

Perceptron temel kavramlar

Perceptron, ayirict bir hiper diizlem bularak tahminlerini yapan bir siiflandirma
algoritmasidir. Perceptron algoritmasiyla ilgili tanimlar asagida verilmistir (Genevieve B.
Orr 2019):

e 1 : Perceptron 6grenme oranidir. Bu oran 0-1 arasindadir.
e vy = f(z): Bir girdi vektorii i¢in Perceptrondan gelen ¢iktiy1 bildirir.
o D ={(x1,d1),..,(x5,dg)}:“s” orneklerinin egitim kiimesidir.

o x; n boyutlu girdi vektoriidiir.

o d; Perceptron igin verilen girisin ¢ikis degeridir.

e Xx;; . j’nci dgrenme girdi vektoriiniin i’nci 6zelliginin degeridir.
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L] xj,O =1.
e w; : Agirhik vektoriniin i’'nci degeridir. i’'nci girdi Ozelliginin degeri ile
carpilmalidir. Clinkii x; o = 1 oldugundan wy, “b” bias sabitinin yerine kullanilir.

o w; (t):“t” zamaninda ki I agirligini ifade eder.

Lojistik regresyon gibi diger dogrusal simiflandirma algoritmalarinin aksine, algilayici
algoritmasinda bir 6grenme hizina gerek yoktur. Bunun nedeni, giincellemenin herhangi
bir sabitle ¢carpilmasinin yalnizca agirliklar1 yeniden 6lgeklendirmesi, ancak asla tahminin

isaretini degistirmemesidir (Genevieve B. Orr 2019)
Perceptron algoritmasi

Perceptron algoritmasinin adimlari asagida verilmistir (Bishop, Christopher M. 2007):
o Agirliklar ve esik baslatilir. Agirliklar 0 veya kiigiik bir rastgele degerle baslatilabilir.
e Egitim setimiz D'deki her bir 6rnek j i¢in x girisi ve istenilen d ¢ikis1 lizerinde
asagidaki adimlar uygulanir;
o Anlik ¢ikt1 hesabr :
i) = flw(® - 5] = flwo(O)xj0 + wi()x;1 + w2(O)x52 + -+ W (O
o Agirliklarin giincellenmesi :
wi(t+1) = wi(t) +r- (dj -y (t)) x;; tiim ozellikler icin dgrenme orani
0 <i < n,r olmak tizere.

e Cevrimdisi  Ogrenme i¢in  ikinci  adim, yineleme  hatasmma  kadar

N

tekrarlanabilir. %Z |d; — y;(t)] kullanici tarafindan belirlenen bir hata esiginden
j=1

daha diisiiktiir. y veya onceden belirlenmis sayida yineleme tamamlanmistir; burada

s yine ornek setinin boyutudur.

Sekil 2.9. da bir Perceptronun yapis1 gosterilmistir.
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Wi
Esikleme

fonksiyonu

W \ a

Wn Toplanmis agirliklar

Girigler Agirliklar

Sekil 2.9. Bir perceptronun yapisi (Nabiyev V.V., 2016)

2.3.4. Karar agaclar

Karar agaclar1 yonteminde kararin verilebilmesi i¢in agag¢ bi¢iminde bir yap1 olusturulur
(Sayad, S 2015). Karar agaclarinda dal, yaprak gibi gergek bir agactakine benzer birtakim
ozel terimler kullanilmaktadir. Bir karar agacinda, karar diigiimleri (decision nodes) ve
yaprak diigtimleri (leaf nodes) bulunur. Karar digiimleri, veri setinde karar vermek,
siniflandirma yapmak ya da tahmin etmek i¢in kullanilan nitelikler olup, bunlar iki ya da
daha fazla dala (branch) ayrilabilmektedir. Yaprak diigiimleri ise kararlari tutar. Agacin
en tepesinde bulunan diigiim, kok diigiim (root node) olarak adlandirilir. Bir karara
ulagabilmek i¢in agacin kokiinden yaprak diigtimlere kadar belirli bir yol (path) izlenir
(Balaban Erdal M., Kartal E. 2018).

Karar agaci olusturulurken kullanilan genel algoritma asagidaki sekildedir (Sekil 2.10.)
(Balaban Erdal M., Kartal E. 2018):
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e Agag, yukaridan asagiya dogru yinelemeli sekilde pargala ve ¢6z metodu ile
olusturulur.

e Ilk durumda egitim veri setine ait tiim drnekler tek bir kokte yer alir. Bir bagka ifade
ile agag, biitlin egitim verisinin olusturdugu tek bir diiglimle baslar.

e Tahmin edici nitelikler ve hedef nitelik kategoriktir (siirekli nitelikler ayriklagtirilarak
analizlere dahil edilir).

e Eger orneklerinin tiimii ayn1 sinifa aitse diigiim, yaprak olarak sonlanir ve smif
etiketini alir.

e Eger orneklerinin tiimii ayn1 sinifa ait degilse, 6rnekleri siniflara en iyi bolecek nitelik
secilir.

o Nitelikler, sezgisel ya da istatiksel 6lgiitler temelinde segilir.

Bir diigiimdeki tiim 6rnekler ayn1 sinifa aitse, 6rnekleri bolecek nitelik kalmamissa ya da
kalan niteliklerin degerini tasiyan 6rnek mevcut degilse karar agaci olusturma islemi

durdurulmaktadir (Balaban Erdal M., Kartal E. 2018).

Yy Ys

Sekil 2.10. Ornek bir karar agac1 yapis1 (Altunkaynak B. 2019)
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Karar agaglarinda ID3, C4.5, CART gibi kullanilan algoritmalar, genellestirme hatasini

en aza indirgeyerek verilen bir veri setinden bir karar agaci ¢ikarmay1 hedefler (Rokach,

L., Maimon O. 2005). Agaglari indiiklemesi (tiimevarim) i¢in “Yukaridan Asagi

Algoritmik Cergeve” asagidaki sekilde tanimlanmistir (Rokach, L., Maimon O. 2005):

Her seferinde algoritma, girdi niteliklerinin ayrik bir fonksiyonunun ¢iktisini
kullanir ve egitim i¢in kullanilan veri setini g6z 6niinde bulundurur.

En uygun fonksiyon, baz1 bolme dl¢tilerini dikkate alarak secilir. Bilgi kazanci,
kazang orani ve Gini endeksi gibi tek degiskenli bolme kriterlerinin yani sira ¢ok
degiskenli bolme kriterleri de mevcuttur.

Bu islemden sonra, hi¢bir bolme yeterli bir bolme o6l¢iisii almadik¢a ya da
belirlenen bir durdurma kriteri gergeklesene kadar egitim veri seti alt kiimelere

ayrilmis olur.

Karar agaglari ile ilgili baz1 avantaj ve dezavantajlar su sekilde 6zetlenebilir (Zhang, K.

2006):

Siniflandirma ve tahmin i¢in popiiler ve giiclii araclardir.

Insanlar tarafindan kolay anlasilabilen ve veri tabami gibi bilgi sisteminde
kullanilabilen kurallar yaratir ve gosterir.

Cok fazla hesaplama olmaksizin siniflandirma yapar.

Stirekli ve kategorik degiskenler ile ¢alisma becerileri vardir.

Tahmin ya da simiflandirma i¢in hangi alanlarin daha 6nemli oldugunu agik¢a
ortaya koyar.

Karar agaglar ile siniflandirma hizlica yapilirken, agacin olusturulma siiresi diger
siiflandiricilara gére uzun zaman alabilir.

Stirekli degerler iceren hedef degiskenlerin tahmini i¢in uygun degildir.

Az sayida veri ve ¢ok sayida sinif ile zayif performans gosterir.

2.3.5. Rastgele ormanlar

Rastgele karar ormanlarinin genel yontemi ilk olarak 1995 yilinda Ho tarafindan

onerilmistir (Ho, Tin Kam 1995). Ho, egik hiper diizlemlerle boliinen agag ormanlarinin,

rastgele secilen 6zellik boyutlarina duyarli olmasi igin rastgele kisitlandig siirecte asiri

31



zorlama olmadan biiyiidiiklerinde dogruluk kazanabilecegini belirlemistir. Ho, aymni
bagka bir caligmasinda ise diger bolme yontemlerinin, bazi 6zellik boyutlarina karsi

duyarsiz olmaya zorlandig: siirece, benzer sekilde davrandigi sonucuna varmistir (Ho TK

1998).

Bunun yani sira Leo Breiman'in rastgele ormanlar kavraminin erken gelisimi, tek bir agac
yetistirme baglaminda bir diigiimii boldiigiinde mevcut kararlarin rastgele bir alt kiimesini
aragtirma fikrini ortaya ¢ikaran Amit ve Geman'in ¢alismalarindan etkilenmistir (Amit

Y., Geman D. 1997).

Ho’nun rastgele alt uzay sec¢imi fikri, rastgele ormanlarin tasariminda da etkili olmustur.
Bu yontemde bir aga¢ ormani yetistirilir ve her bir agaca veya her bir diiglime takilmadan
once egitim verilerinin rastgele segilen bir alt alana yansitilmasiyla agaclar arasinda

degisiklik yapilir (Ho TK 1998).

Son olarak Dietterich tarafindan her bir diigtimdeki kararmn ilk 6nce deterministik bir
optimizasyon yerine rastgele bir prosediirle se¢ildigi rastgele diigiim optimizasyonu fikri

ortaya atilmigtir (Dietterich, Thomas 2000).

Rastgele ormanlar temel kavramlar

Rastgele ormanlarin tanimi ilk olarak Leo Breiman tarafindan bir makalede yapilmistir.
Bu makalede, rastgele diigiim optimizasyonu ve torbalamasi ile birlestirilmis bir CART
benzeri prosediir kullanilarak iligkisiz aga¢lardan olusan bir orman olusturma yontemi
aciklanmistir (Breiman L 2001). Tim bunlara ek olarak, bu makale, 6zellikle rastgele
ormanlarin modern uygulamasinin temelini olusturan, bazilar1 daha 6nce bilinen ve

bazilar1 yeni olan ¢esitli kavramlar birlestirmektedir.

Bu temel kavramlar :
o Genelleme hatasinin (generalization error) tahmini olarak torbadan ¢ikma
(out-of-bag) hatas1 kullanilmasi,

o Permiitasyon yoluyla degisken 6nemi 6lgme.
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Ayrica bu calisma ormandaki agaglarin giiciine ve korelasyonlarina bagli olarak,
genelleme hatasina baglilik seklinde rastgele ormanlar i¢in ilk teorik sonucu da

sunmaktadir. Sekil 2.11. de rastgele orman 6rnegi gosterilmistir.

Training Data

s | N
Sampling with Replacement
(bagging)

/ | N\

Bagged Sample Bagged Sample Bagged Sample

|
Training of Decision Trees
w/ attrlbute bagging

| |
AN AREN AR

Sekil 2.11. Rastgele orman 6rnegi (Sydney, F. 2019)

Random Forest

Rastgele orman algoritmasi

Genel olarak algoritma karar agaglarinin egitimi, bagging (torbalama) islemi ve rastgele
alt uzay metodu olmak iizere 3 adimdan olugmaktadir. Rastgelelestirmeye bir adim daha
eklenmesi asir1 derecede rastgele agaclar veya ekstra agaclar verir. Ekstra agaclar (extra
trees) adim1 3 adimin ardindan ayrica agiklanacaktir.

Karar agaclarinin egitimi

Karar agagclar, ¢esitli makine 6grenimi uygulamalari i¢in popiiler bir yontemdir. Karar

agaclar1 anlasilmasi ve kullamlmas: agisindan oldukca kolaydir. Ozellikle, ¢ok derin
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biiyiiyen agaglar, oldukga diizensiz desenleri 6grenme egilimindedir. Rastgele ormanlar
yontemi, varyansi azaltmak amaciyla ayni egitim setinin farkli boliimlerinde egitilmis
birden fazla derin karar agacinin ortalamasini alma yoludur (Hastie Trevor, Tibshirani
Rober, Friedman Jerome 2008). Bu yorumlanabilirlik a¢isindan bir kayba neden olsa da

genellikle son modeldeki performansi, biiyiik 6l¢tide arttirmaktadir.
Torbalama (bagging) metodu

Rastgele ormanlar igin genel egitim algoritmasi literatiirde torbalama metodu olarak
adlandirillmigtir. X = x4, ..., x,, bir egitim seti Y = y;, ..., y,, cevaplar olmak tlizere tekrar
tekrar torbalama (B kez) egitim setinin degistirilmesi ile rastgele bir 6rnek segilir. Segilen
orneklere uygun agaclar olusturulur. b = 1, ..., B olmak iizere (Hastie Trevor, Tibshirani

Rober, Friedman Jerome 2008):

o X,Y den n egitim 6rnegi alinarak tekrar edilir. Bu 6rnekler X}, Y3, olsun,

o fp siniflandirma egitimi X, Y, de uygulanir.

Egitimden sonra, goriilmeyen Ornekler x’ igin tahminler x’ {lizerindeki tiim bireysel

regresyon agaclarindan tahminlerin ortalamasi alinarak yapilir.

B
. 1
f== bzlfb (%)

Bu yontem ile daha iyi bir performans elde edilir. Bunun nedeni, sapmay1 arttirmadan
modelin varyansinin azalmasidir. Tek bir agacin tahminleri egitim setindeki giiriiltiiye
kars1 olduk¢a hassas olmasina ragmen, agaglar korelasyon halinde olmadigindan bu

hassasiyet bir¢ok agacin ortalamasi kadar degildir.
Rastgele alt uzay (random subspace) metodu

Rastgele ormanlar, 6grenme siirecindeki her adayda zelliklerin rastgele bir alt kiimesini

secen, degistirilmis bir aga¢ 6grenme algoritmasi kullanir. Bu isleme "6zellik torbalama"
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(feature bagging) denir. Bunun nedeni, siradan bir onyiikleme 6rnegindeki agaglarin

korelasyonu olmasidir.

Tipik olarak, p unsurlariyla ilgili bir smiflandirma problemi igin, her bélmede Vp
(yuvarlatilmis) sayida 6zellik kullanilmaktadir. Regresyon problemleri igin ise varsayilan
olarak minimum diigiim biiylikligi 5 olan p/3 (yuvarlatilmis) sayida 6zellik kullanilmasi
onerilmektedir. Uygulamaya gore segilecek olan 6zellikler degiskenlik gosterir (Hastie

Trevor, Tibshirani Rober, Friedman Jerome 2008).
Ekstra agaclar (extra trees)

Siradan rastgele ormanlara benzer olarak, tek tek agaclarin bir toplulugu olduklari i¢in,
iki ana fark vardir: Birincisi, her aga¢ tiim 6grenme Ornegi (bir bootstrap drnegi yerine)
kullanilarak egitilir. Ikinci fark ise aga¢ Ogreniminde yukaridan asagiya boliinme
rastgelelestirilmesidir. G6z 6nilinde bulundurulan her 6zellik igin yerel olarak optimal
kesme noktasini hesaplamak yerine rastgele bir kesme noktasi segilir. Bu deger, 6zelligin
ampirik araligi i¢indeki (agacin egitim setinde) esit dagilimindan belirlenir. Daha sonra,
rastgele olusturulan tiim boliinmelerden en yliksek puanli boliinme diigiimii, bélme i¢in
secilir. Siradan rastgele ormanlara benzer sekilde, her bir diiglimde dikkate alinacak
rastgele secilen 6zelliklerin sayisi belirlenebilir. Bu parametre igin varsayilan degerler vn
, regresyon problemleri i¢in ise n'dir; burada n, modeldeki 6zellik sayisidir (Geurts P,
Ernst D, Wehenkel L 2006).

2.3.6. Gradient boosting yontemi

Gradient boosting fikri, Leo Breiman’in artirmanin uygun bir maliyet fonksiyonu
tizerinde bir optimizasyon algoritmasi olarak yorumlanabilecegi gézleminden dogmustur
(Breiman, L. 1997). Daha sonra Jerome H. Friedman tarafindan agik regresyon gradient
boosting algoritmalar gelistirilmistir (Friedman, J. H. 1999). Bunlara es zamanl olarak
Llew Mason, Jonathan Baxter, Peter Bartlett ve Marcus Frean tarafindan daha genel bir
fonksiyonel gradient boosting kavrami ortaya atilmistir (Mason, L., Baxter, J., Bartlett,

P. L., Frean, Marcus 1999). Bu ¢alismalarda yinelemeli fonksiyonel gradyan inis
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algoritmalari olarak yiikseltme algoritmalarinin goriiniimii anlatilmistir. Bu algoritmalar
negatif gradyan yoniinii gosteren bir islevi yinelemeli olarak secerek, maliyet
fonksiyonunu islev alani iizerinde optimize eden algoritmalardir. Gradient boosting
metodu, makine 6greniminin birgok alaninda, regresyon ve siiflandirma problemlerinde

kullanilmaktadir.
Gradient boosting temel kavramlar

Diger boosting yontemleri gibi, gradient boosting yontemi de zayif "6grenenleri" tek bir
giiclii 6grenicide yinelemeli bir sekilde birlestirmektedir. Bunu agiklamanin en kolay yolu
kiigiik karaler regresyon yontemidir. Burada amag ortalama kare hatasini en aza indirerek
%zi(yi —y)%, 9 =F(x) modelinin degerlerini tahmin etmeyi bir F modeline

ogretmektir (Cheng Li 2019).

Her asamada gradient boosting i¢cin m, 1 < m < M olmak {izere F,,’in kusurlu bir model
oldugu varsayilmaktadir. Cilinkii baslangigta, egitim setindeki ortalama y'yi tahmin eden
cok zayif bir model kullanilabilir. Gradient boosting algoritmasi daha iyi bir model
olusturmak i¢in bir h tahminleyicisi ekleyerek F, iizerinde yeni bir model olusturur
(Cheng Li 2019). Bu model F,,,,(x) = E,(x) + h(x) = y seklindedir. (Cheng Li
2019).

Gradient boosting algoritmasi

Danigmanli birgok 6grenme probleminde, bir ¢ikis de§iskeni y ve bir ortak olasilik
dagilmi1 P (x, y) ile tarif edilen, giris degiskenleri olan x'in bir vektorii vardir.
{(x1,¥1), -, (xn, V) }, bilinen x degerlerine karsilik gelen y degerleri olmak iizere verilen
egitim setinde amaglanan, belirli bir kayip fonksiyonunun L(y,F(x)) beklenen degerini en

aza indiren F(x) fonksiyonuna ait bir F(x) bulmaktir (Cheng Li 2019).

Giris egitim seti {(xl-,yl-,)}?zl, farklilagabilir kayip fonksiyonu L(y,F(x)), iterasyon sayis1

M olmak fizere;
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o Model sabit bir degerle baglatilir.

n
Fo(x) = argyminz L(yi,v)
i=1

o m=1, M pseudo-residuals hesaplanir.

_ (OLu F(x))

Tim = W F(x)=Fm-1(x) i=1,..,nigin

n
Ym = argymin > L, Fpa () + Vhm(x)
i=1

o Model giincellenir.
Fn(x) = Fno1(%) + Ymhim ()
o Cikig Fy(x) olur.
Gradient tree boosting metodu

Gradient boosting yontemi tipik temel 6grenen olarak, sabit boyutlu karar agaglari
(6zellikle CART agaclan) ile kullanilmaktadir. Bu 6zel durum i¢in Friedman, her temel
ogrenenin uyum kalitesini artiran gradient boosting yonteminde bir degisiklik dnermistir.
Friedman, tim agaclar icin tek bir y, yerine, aga¢ bolgelerinin her biri i¢in ayr1 bir
optimum deger yj,,, se¢gmeyi Onermis ve degistirilmis bu algoritmay1 “tree boosting”
olarak adllandirmistir (Friedman, J. H. 1999). Gradient tree boosting algoritmasi bu

degisiklikle asagidaki sekle doniigsmiistiir:

Frn(%) = Froq (6) + 20 Yjm 1R (%) |

Vim = argymin Saen;, L Fruea (6 + 7).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Endiistriyel Otomasyon Sistemlerinde Ariza Siniflandirmasi

Endiistride kullanilan otomasyon makinelerinde iiretim siirecleriyle birlikte zamanla
cesitli ariza durumlarn meydana gelmektedir. Fabrikalarda makinelerde olusan arizalar
bakim ekiplerinin miidahalesi sonras1 tespit edilerek ¢6ziilmektedir. Bakim ekiplerinin
ariza durumlarinin gerceklesmesi sonucu uyguladigr ilk adim, arizanin tespit edilmesidir.
Tespit edilen ariza girderildikten sonra bakim personeli arizaya yonelik kok-neden
analizini yaparak arizaya neden olan ana sebebi bulur. Bu sebeple birlikte ariza ve

sonucunu raporlar.

Makine iizerinde meydana gelen arizalar genel anlamda mekanik, elektrik, pnomatik,
hidrolik vb. ana kategoriler altinda siniflandirilmaktadir. Bu ana kategoriler alt kirilimlara
ayrilarak her bir ana ariza nedeni gesitli alt ariza dallarma ayrilmaktadir. Ornek olarak bir
makine iizerinde yasanan bir pnomatik silindirin hareket etmemesinin nedeni piston
tizerindeki bir sensor arizasi ise bu elektrik ana kategorisi altindaki sensor alt dal arizasina
karsilik gelmektedir. Eger gerekli goriilmiigse bir fabrikada kullanilan sensor tipleride

kategorize edilerek sensor arizalari da kendi iginde alt kirthimlara ayrilabilmektedir.

Makinelerde meydana gelen arizalar analiz edilerek, sorun yasanan 6nemli noktalar tespit
edilip kalic1 ¢oziimler uygulayarak ariza tekrarlarinin 6niine gegmek, bakim ekiplerinin
asli gorevlerindendir. Bu siireglerde yasanan arizalara yonelik incelemeler, bakim
personellerinin tespitlerinden olusan verilerden analizler yapilarak gergeklestirilmektedir.
Zamanla bir makine lizerinde olusan arizalarin kodlanmasi ve olugsan deneyimin yasanan
ariza ¢esitleriyle birlikte artmasi, makine lizerindeki ariza tespiti ve ¢oziimlerinin hizl bir

sekilde gerceklesmesi acisindan onemlidir.

Zaman zaman makine lizerinde birden fazla ariza ayn1 anda olusabilmektedir. Bu tip
durumlarda bakim personelinin bilgi birikimi ile birlikte tespitleri sonucunda arizalar
sirayla tespit edilerek giderilmektedir. Ancak yasanan birden fazla arizanin tespiti ve

¢ozimil her zaman ayni sira ve zamanda gergeklestirilememektedir. Burada arizaya
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miidahale siireleri, bakim ekiplerine verilen egitim ile hemen hemen ayni Seviyelere
cekilebilse de arizanin tespiti noktasinda kisilerin deneyimleri 6n plana ¢ikmaktadir. Bu
da ariza tespiti noktasinda yasanan zaman kayiplar1 ya da kok neden tespitlerindeki
yanlisliklara yol agmaktadir. Otomasyon sistemlerinde, gelisen SCADA sistemleri ile
birlikte makine iizerindeki yasanabilecek cesitli ariza durumlart kodlanarak otomatik
olarak makine ekranlarinda gosterilebilmektedir. Ancak yine de yasanan ¢ogu arizanin
tespitinde, o6zellikle yiiksek giris ¢ikis sayisina sahip, gelismis mekanik, hidrolik ve
pnomatik sistemlere sahip makinelerde ariza tespitleri bakim ekibinin analizleri

sonucunda gergeklestirilebilmektedir.

Tiim bu konular gergevesinde yasanilan ariza durumlarinin tespiti bir makine 6grenmesi
siniflandirma problemine benzemektedir. Yasanilan ariza durumunda makine {izerinde
yer alan sistemlerin, arizanin yasanmasina sebep olan kisimlarinin, makinenin normal
calisma diizeninden farkli bir durumda oldugu diisiiniilebilir. Bu durumda makine
tizerinden gerekli ve yeterli sayida sinyal alinabilmesi durumunda, yasanan ariza

durumunda belirli sayida bir veri elde etmek miimkiindiir.

Yapisi itibariyle elde edilen verilerden olusturulan bir veri setinin danismanli egitime
uygun oldugu goriilmektedir. Ciinkii olusan her ariza durumundaki elde edilen verilerin,
danigsmanl egitimdeki etiket (label) olarak nitelendirdigimiz sonuca karsilik gelen bir
ar1za kodu veya tanimi vardir. Bunu bakim personelinin o ariza durumundaki makinenin
durumunu 6grenmesine 6rnek verebiliriz. Bu da uygun bir siniflandirma algoritmasiyla

birlikte makine lizerindeki arizanin otomatik tespitinin yapilabilecegini gostermektedir.

Ariza tespitiyle birlikte ariza tahminlerinin yapilmasi da 6nemli bir durumdur. Ariza
olugmadan Once arizanin tahmininin yapilabilmesi sayesinde alinacak 6nlemler ile uzun
siireli makine duruglarinin Oniine gecilmesi de saglanmis olacaktir. Bakim ekipleri
tarafindan kestirimci bakim adi altinda ¢esitli parcalarin émiir takipliligi, bazi titresim
akim verilerini Olcerek bozulmaya yaklasan makine aksamlarinin onarimlari

yapilmaktadir.
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Makine lizerinden alinabilecek dogru verilerle, olusabilecek arizalarin 6nceden tahmin
edilmesini saglayacak yapay zeka modeli gelistirilebilir. Giiniimiizde ariza tespiti ve

tahminine yonelik bir¢ok arastirma ve proje ¢alismalari1 bulunmaktadir.

Titresim sinyallerinden alinan verilerle makineler iizerindeki motorlarda olusabilecek
arizalarin 6nceden tahmin edilmesi, seri liretim hatlar1 tizerinden alinan verilerle tiretim
hattinin durmasina neden olan en sik rastlanan arizanin onceden tespiti, robotlar
tizerinden alinan sinyaller ile robotun ariza durumuna geg¢mesine neden olabilecek
hatanin 6nceden tespit edilmesine yonelik gesitli uygulamalar ve arastirma tezleri yapay

zeka teknikleri kullanilarak gergeklestirilmistir.

Son olarak Istanbul Teknik Universitesinin Trakya Elektrik Dagitim sirketi ile
baslayacagi yeni bir projede 6ngoriilii bakim teknolojisini gelistirmek hedeflenmektedir
(Anonim, 2019e). Proje kapsami big data ve yapay zekadan yararlanarak enerji hatlarinda
olusabilecek arizanin onceden tespit edilmesi ve bakim onlemlerinin alinmasi olarak
belirlenmistir. Boylece kesintisiz bir elektrik dagitimi ve enerji verimliligi saglanmig

olacaktir.

Bu tez caligmasi1 kapsaminda, yapay zeka yontemleriyle endiistriyel otomasyon
sistemlerinde olusan arizalarin tespit ve tanimlamasinin yapilmasi hedeflenmektedir. Bu
sayede bakim ekibinin arizaya olan miidahelesinin hizlandirilmasi ve arizanin kok
nedeninin saghikli bir sekilde tespit edilmesi saglanacaktir. Boylelikle makine durus

stireleri kisalacak ve arizaya yonelik daha kalic1 ¢6ziimler iiretilebilecektir.

3.2. Ornek Endiistriyel Otomasyon Makinesi Genel Bilgiler

Bu tez calismasinda yapay zeka yontemlerinin uygulanacagi ornek endistriyel
otomasyon sistemi olarak su an bir fabrikada kullanilmakta olan sicak hava firimi
secilmigtir. Sicak hava firin1, yakit borularina form vermek amaciyla islem yapmaktadir.
Segilen sicak hava firminda Tiinel Bolgesi, Duslama Bolgesi ve Transfer Bolgesi olmak

uzere 3 temel kisim bulunmaktadir.
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Sekil 3.1. Sicak hava firin1 modeli

Sekil 3.1. de sicak hava firininin genel modeli goriilmektedir. Transfer bolgesindeki sarim
alaninda kaliba sarilan yakit borulari tiinel bolgesinde 1s1l islem gorerek (prosese bagl
olarak 180 °C - 220 °C arast sicaklikta) daha sonra duslama bolgesinde 10 °C ° lik suyla
soklama islemi goriip transfer bolgesine form almis sekilde ulagmaktadir. Kalibin tiinel

disinda taginma iglemleri pnomatik yolla ¢alisan pistonlar sayesinde saglanmaktadir.

Tiinel bolgesinde konveyor amaglt bir zincir bulunmaktadir. Ayrica alt ve iist rezistans
gruplarmma uygulanan PID iglemi ile tiinel set edilen optimum sicaklikta 1sisini
dengelemektedir. PT100 araciligiyla firinin 3 noktasindan sicaklik 6l¢timii yapilmaktadir.

Zincirin haraketini saglayan bir siiriicii, motor ve rediiktér bulunmaktadir.
Duslama bolgesinde kalib1 tiinelden ¢ikartan ve daha sonra duslama kismina gétiiren

pistonlar bulunmaktadir. Duslama kisminda su fiskiyeleri ve duslanan suyun toplandigi

su tank1 bulunmaktadir.
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Transfer bolgesinde kalibin hareketini saglayan pistonlar, pistonlarin {izerinde hareketi
saglayan mekanik tagima dilleri, ileri —geri konumlarin tespitini saglayan manyetik
sensOrler bulunmaktadir. Ayrica tiinel disinda kaliplarin durdugu ¢esitli istasyonlar
mevcuttur. Bu istasyonlara ait kalibin varligin1 kontrol eden indiiktif sensorler

bulunmaktadir.

Sicak hava firin1 otomasyonel anlamda PID ile 1s1l islem dengesinin kontrol edildigi,
piston haraketlerinin otomatize edilmesiyle kaliplarin tasindigi, duslama kontroliiyle

suyun kontrol edildigi bir temel otomasyonda ¢aligmaktadir.

Bu temel otomasyon calismalarinin yaninda sicak hava firininda uygulanan dijital
doniisiim projesi ile birlikte firina ait bir Scada yazilim1 yapilmustir. Firin 15 sanal bolgeye
ayrilarak bu ekran iizerinden kaliplarin hangi bolgede oldugunun takibi yapilmaktadir.
Anlik sicakliklar, tank seviyesi ve duslama suyu sicakliklart bu ekrandan
goriilebilmektedir. Bunun yani sira firinin tim manuel hareketleri bu ekran iizerinden
yapilabilmektedir. Ayni zamanda firin PLC ve Scada ekranlarina yapilan 6zel yazilim
gelistirmesi ile firma ait girilecek parametreler kalip iizerindeki etiketin sisteme
okutulmasi sonucu otomatik olarak sunucu iizerinden firina yiiklenmektedir. Proses
paramatereleri firinin sunucu ile haberlesmesi ile scada sistemi tarafindan otomatik
yiiklenmektedir. Ayrica her kalip sarim bolgesinde etikek okutulma yolu ile kalitesel
olarak parametre kontroliine tabi tutulmaktadir. Bunun yani sira kaliplarin dengeli bir 1s1l
islem gormesi amaci ile scada sisteminden PLC sistemine aktarilan kalip boylari
hesaplama algoritmasiyla tiinel bolgesine girecek kaliplarin uygun zaman ile tiinele

alinmas1 otomatik olarak saglanmaktadir.

Firinda uygulanan dijital doniisiim ile sunucuda firmna ait tiretim kayitlari, durus kayitlari
ve proses kriter bilgileri anlik olarak kaydedilmektedir. Endiistri 4.0 siire¢lerine uygun
bir gelisim ile operatére minimum seviyede baglilik saglanan bu makine uzaktan bir

uygulama aracilig1 ile de anlik durumu takip edilebilmektedir.

Bu tez calismasinda bu makine modeli baz alinarak makine {izerinde ger¢eklesen ariza

kayitlar1 tespit edilmis ve bu arizaya sebep olan senaryolardaki 6lgiilmesi ve kontrol
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edilmesi gereken noktalar tespit edilerek veri seti olusturmak amaciyla makine modeli bir
uygulamaya aktarilmistir. Bu uygulamadan Data Set Form Uygulamasi baslig1 altinda

detayl olarak bahsedilecektir.

Makine iizerinde gerceklesebilen ariza tipleri

Sicak hava firin1 lizerinde meydana gelebilen arizalar incelenerek firinin duslama, tiinel
ve transfer bolgeleri olarak gruplanmis, olusabilecek ariza tanimlar1 ve bunlar igin
olusturulan ariza kodlar1 asagida gosterilmistir (Cizelge 3.1., Cizelge 3.2., ve Cizelge
3.3.). Bu ariza kodlart veri setimizin ¢iktilar1 olarak diistiniilebilir. Uygulayacagimiz

6grenme metotlarinin ¢iktilar: bu ariza kodlar1 arasindan olacaktir.

Cizelge 3.1. Transfer bolgesi ariza tanimlar1 ve kodlar1

Ariza Tamimlar: Ariza Kodlar
4.Piston arizasi 18
4 Piston ileri konum sensor arizasi 19
4.Piston geri konum sensor arizasi 20
4 Piston valf arizasi 21
4.Piston hava kacagi 22
4 Piston tasima dili arizasi 23
5.Piston arizasi 24
5.Piston ileri konum sensor arizasi 25
5.Piston geri konum sensdr arizasi 26
5.Piston valf arizas1 27
5.Piston hava kagag1 28
5.Piston tasima dili arizasi 29
6.Piston arizasi 30
6.Piston ileri konum sensor arizasi 31
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Cizelge 3.1. Transfer bdlgesi ariza tanimlari ve kodlar1 (Devam)

Ariza Tamimlari Arniza Kodlar
6.Piston geri konum sensor arizasi 32
6.Piston valf arizas1 33
6.Piston hava kagag1 34
6.Piston tasima dili arizasi 35
7.Piston arizas1 36
7.Piston ileri konum sensor arizasi 37
7.Piston geri konum sensdr arizasi 38
7.Piston valf arizasi 39
7.Piston hava kacagi 40
7.Piston tagima dili arizasi 41
Kilitleme pistonu arizasi 42
Kilitleme pistonu ileri konum sensor 43
arizast
Kilitleme pistonu geri konum sensor 44
arizast
Kilitleme piston valf arizas1 45
Kilitleme piston hava kacagi 46
Kilitleme mekanizmasi arizasi 47
4.Istasyon sensorii arizasi 51
5.Istasyon sensorii arizasi 52
6.Istasyon sensdrii arizasi 53
7.Istasyon sensorii arizasi 54
Tiinel giris sensor arizast 55
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Cizelge 3.2. Duslama bolgesi ariza tanimlar1 ve kodlari

Ariza Tamimlan Arniza Kodlar

1.Piston arizasi 0

1.Piston ileri konum sensor arizasi 1
1.Piston geri konum sensor arizasi 2
1.Piston valf arizasi 3
1.Piston hava kagagi 4
1.Piston tagima dili arizasi 5)
2.Piston arizasi 6

2.Piston ileri konum sensor arizasi 7
2.Piston geri konum sensor arizasi 8
2.Piston valf arizasi 9
2.Piston hava kagag1 10
2.Piston tagima dili arizasi 11
3.Piston arizasi 12

3.Piston ileri konum sensor arizasi 13
3.Piston geri konum sensdr arizasi 14
3.Piston valf arizas1 15
3.Piston hava kacagi 16
3.Piston tasima dili arizasi 17
Tiinel ¢ikis sensor arizasi 48
2.Istasyon sensorii arizasi 49
3.Istasyon sensorii arizasi 50
Fiskiye arizas1 56

Pompa arizasi o7
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Cizelge 3.3. Tiinel bolgesi ariza tanimlar1 ve kodlar1

Ariza Tamimlan Arniza Kodlar
Ust rezistans grubu ar1zasi 58
Alt rezistans grubu arizasi 59
Ust PT100 arizasi 60
Alt PT100 arizas1 61
Orta PT100 arizas1 62
Alt fan arizasi 63
Ust fan arizasi 64
Bant motoru arizasi 65
Bant motor siiriiciisii arizasi 66
Bant zincir atmasi arizasi 67
Konveyor disli ve rulman arizasi 68
Ust solid state role arizasi 69
Alt solid state rdle arizasi 70

3.3. Veri Seti Form Uygulamasi

3.3.1. Form uygulamasi genel bilgiler

Bu tez ¢alismasinda olusabilecek arizalara ait bir veri seti olusturabilmek amaciyla
DataSet adinda bir uygulama gelistirilmistir. Bu uygulamaya ait ekran goriintiisii asagida

verilmistir.
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Sekil 3.2. Veri seti uygulamasi

Bu uygulama araciligiyla, ariza durumunda olusmasit muhtemel ¢esitli senaryolar igin
firinda Olglim alinabilen noktalardan gelecek olan sinyallerin durumlari sembollize
edilebilmektedir. Bu semboller iizerinden senaryo kodlanarak veri setinin olusturulmasi
saglanmigtir. Semboller iizerinden kodlanan ariza durumu, ariza kodu segilerek bu
uygulama araciligi ile veri tabanina kaydedilmistir. Her kayit oncesi mevcut kodlanan
durumun veri tabaninda daha once kaydedilip kaydedilmedigi kontrol algoritmasiyla
kontrol edilip ayni senaryo bulunursa hata uyarisi verilmektedir. Boylece egitim igin

saglikl bir veri seti olusturulmas1 hedeflenmistir.

Ayrica egitim siireci tamamlandiktan sonra ayni uygulama kullanilarak egitim veri
setinde kullanilmamig olan bir ariza senaryosu olusturulup test butonuna basildiginda
O0grenme algoritmasi ¢iktis1 ekran {izerinden goriilebilmektedir. Burada test icin
olusturulan senaryonun egitim setinde olup olmadig: da kontrol edilerek eger ayn1 kayit
veri tabaninda varsa kullaniciya uyar1 verilmektedir. Boylece saglikli bir test islemi

yapilabilmektedir.
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3.3.2. Form uygulamasi makine modellemesi

Veri seti form uygulamasi iizerinde sicak hava firininda gergeklesebilecek ariza
durumunlarinda degerlendirmeye alinacak 79 adet sinyal, semboller araciligiyla

modellenmistir. Modellenen 6l¢iim sinyal noktalar1, kodlar1 ve sembolleri asagida Ki

cizelgelerde gosterilmistir ( Cizelge 3.4., Cizelge 3.5., Cizelge 3.6.).

Cizelge 3.4. Transfer bolgesi kontrol noktalari, kodlar1 ve sembolleri

konum sensoru

Kontrol noktalar1 | Kontrol noktalar1 | Kontrol noktalari Kontrol
tanimlari kodlar1 sembolleri noktalari
(Durum 0 ise) sembolleri
(Durum 1
ise)
3.Bolge kalip 17
varlik durumu
4.Piston ileri 29
konum sensori .
4.Piston geri 30
konum sensoru .
4.Piston tagima dili 31 !
durumu ]
4.Piston hava 32 Q
kacagi durumu —
4.Piston ileri 33 &
hareket valf ¢ikis1
4.Piston geri 34 -
hareket valf ¢ikisi
4 Istasyon sensorii 18 .
4.Bolge kalip 27
varlik durumu
5.Piston ileri 37 .
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Cizelge 3.4. Transfer bolgesi kontrol noktalari, kodlar1 ve sembolleri (Devam)

Kontrol noktalari

Kontrol noktalari

Kontrol noktalar:

Kontrol noktalari

tanimlari kodlar: sembolleri sembolleri
5.Piston geri 38

konum sensori .
5.Piston tasima dili | 39 !
durumu Py
5.Piston hava 40 Q
kacagi durumu —
5.Piston ileri 41 @
hareket valf ¢ikisi

5.Piston geri 42 *
hareket valf ¢ikisi

S.istasyon sensOri | 28 .
5.Bolge kalip 35

varlik durumu

6.Piston ileri 45

konum sensori .
6.Piston geri 46

konum sensori .
6.Piston tasima dili | 47 !
durumu 30
6.Piston hava 48 Q
kagag1 durumu S
6.Piston ileri 49 '
hareket valf ¢ikisi

6.Piston geri 50 ‘
6.Istasyon sensorii | 36 .
6.Bolge kalip 43

varlik durumu

7.Piston sensori 53
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Cizelge 3.4. Transfer bolgesi kontrol noktalari, kodlar1 ve sembolleri (Devam)

Kontrol noktalari

Kontrol noktalari

Kontrol noktalar:

Kontrol noktalari

tanmimlar: kodlari sembolleri sembolleri
(Durum 0 ise) (Durum 1 ise)
7.Piston geri 54
konum sensorii .
7.Piston tasima dili 55 !
durumu e
7.Piston hava 56 Q
kacagi durumu —
7.Piston ileri 57 -
hareket valf ¢ikisi
7.Piston geri 58 ¢
hareket valf ¢ikisi
7.Istasyon sensérii 44 .
Tiinel girig sensorii o1 .
Kilitleme pistonu 59 .
ileri konum sensorii
Kilitleme pistonu 60 .
geri konum sensorii
Kilitleme pistonu 61 '!
mekanizmasi e
durumu
Kilitleme pistonu 64 Q
hava kagagi -
durumu
Kilitleme pistonu 62 -
ileri hareket valf
cikist
Kilitleme pistonu 63 ¢
geri hareket valf
¢ikist
Tiinele kalip giris 52 o

onay durumu
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Cizelge 3.5. Duslama bolgesi kontrol noktalari, kodlar1 ve sembolleri

Kontrol noktalar1 | Kontrol noktalar1 | Kontrol noktalar1 | Kontrol noktalari
tanimlari kodlar: sembolleri sembolleri
(Durum 0 ise) (Durum 1 ise)
Tiinel ¢ikis sensorii 0 .
1.Bolge kalip 1
varlik durumu
1.Piston ileri 3
konum sensori .
1.Piston geri 4
konum sensoru .
1.Piston tasima dili 5 !
durumu ]
1.Piston hava 6 Q
kacagi durumu —
1.Piston ileri 7 -
hareket valf ¢ikisi
1.Piston geri 8 ¢
hareket valf ¢ikist
2.Istasyon sensorii 2 .
2.Piston ileri 11
konum sensoru .
2.Piston geri 12
konum sensorii .
2.Piston tagima dili 13 !
durumu 0
2.Piston hava 14 Q
kagagi durumu —
2.Piston ileri 15 ‘
hareket valf ¢ikist
2.Piston geri 16 f
hareket valf ¢ikis1
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Cizelge 3.5. Duslama bolgesi kontrol noktalari, kodlar1 ve sembolleri (Devam)

Kontrol noktalar1 | Kontrol noktalar1 | Kontrol noktalar1 | Kontrol noktalari
tanimlari kodlar: sembolleri sembolleri
(Durum 0 ise) (Durum 1 ise)
3.Istasyon sensorii 10 .
2.Bolge kalip 9
varlik durumu
3.Piston ileri 19
konum sensori .
3.Piston geri 20
konum sensoru .
3.Piston tasima dili 21 !
durumu ]
3.Piston hava 22 Q
kagag1 durumu —
3.Piston ileri 23 &
hareket valf ¢ikisi
3.Piston geri 24 -
hareket valf ¢ikist
Duslama akis 25
sensoru *
Tank seviyesi 26 i
sensoru

52




Cizelge 3.6. Tiinel bolgesi kontrol noktalari, kodlar1 ve sembolleri

Kontrol noktalari

Kontrol noktalari

Kontrol noktalar:

Kontrol noktalari

tanimlari kodlar1 sembolleri sembolleri
(Durum 0 ise) (Durum 1 ise)
Ust solid state role 65 #
durumu
Alt solid state role 66 #
durumu
Ust konum PT100 67 Q
sensoru —
Orta konum PT100 68 Q
sensoru -
Alt konum PT100 69 Q
sensoru —
Ust konum 1s1 70
durumu
Orta konum 1s1 71
durumu
Alt konum 1s1 72 SS S
durumu
Ust fan motoru 73 #
durumu
Alt fan motoru 74 #
durumu
Zincir kontrol 75
sensoru .
Zincir surucu 76 E
durumu
Zincir motor 77 i
durumu ﬁ
Zincir mekanik 78

durumu
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3.3.3. Form uygulamasi veri tabam entegrasyonu

Bu calismada, veri seti form uygulamasi iizerinden ariza durumlari i¢in giris yapilan
senaryolar MSSQL veri tabani iizerindeki veri seti tablosuna kaydedilmektedir. Veri
tabanindaki tablo 80 kolondan olusmaktadir. Bu kolonlardan 79 tanesi kontrol
noktalarini, 1 tanesi ise ariza kodunu tanimlamak i¢indir. Form iizerinden her yapilan
kayit esnasinda once tablodaki tiim satirlar okunup kaydedilmek istenen tiim kontrol
noktalartyla karsilagtirilip, eger benzer bir satir kayit var ise sistem tarafindan kayit
yapilmamaktadir. Bu sayede veri setinde ayni1 kayittan birden fazla bulunmasi ihtimalinin

Oniine ge¢ilmistir.

Bu tez calismasinda, sicak hava firinin transfer,duslama ve tiinel bolgelerine ait toplamda
1909 satirlik bir veri seti olusturulmustur. Daha sonra ana veri seti lizerinden bolgelere

ait kayitlar ayristirilarak transfer bolgesi i¢in 6grenme algoritmasi kullanilmustir.

3.4. Microsoft Machine Learning Framework (ML.NET 1.50)

ML.NET, ¢evrimigi veya ¢evrimdisi senaryolarda .NET uygulamalarina makine 6grenimi
ekleme olanagi sunmaktadir. Merkezi ML.NET, bir makine 6grenimi modelidir. Model,
giris verilerini bir tahmine donistiirmek i¢in gereken adimlar1 belirtmektedir. ML.NET
ile, bir algoritma belirterek 6zel bir model egitilebilmektedir. Siiflandima islemleri de
ML.NET ile modellenebilmektedir. Asagida ML.NET calisma modeli gdsterilmistir
(Anonim, 2019a).
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Sekil 3.3. ML.NET calisma modeli (Anonim, 2019a)

Bu tez calismasinda, veri setini egitmek icin ML.NET Kkiitiiphanesi kullanilmstir.

3.5. ML.NET 1.50 Multiclass Classification Trainer Sinifi

Bu smif, ¢oklu smiflandirma egiticilerini icermektedir. Bu smnif igerisinden
“AveragedPerceptronOva”,  “FastForestOva” ve “LightGbm” egiticileri bu tez

calismasinda veri setini egitmek i¢in kullanilmistir.
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3.5.1. Averaged perceptron ova é6grenme metodu

Perceptron temelli bir algoritma igermektedir. Ayirici bir hiper diizlem bularak
tahminlerini yapan bir smiflandirma algoritmasidir. Bir ¢evrimigi algoritmadir, yani
egitim setindeki Ornekleri birer birer islemektedir. Bir dizi baslangi¢ agirligiyla baslar
(sifir, rastgele veya onceki bir 6greniciden baslatilir). Daha sonra, egitim setindeki her
ornek i¢in 6zelliklerin agirlikli toplam1 hesaplanir. Bu deger gecerli 6rnegin etiketiyle
ayni igarete sahipse, agirliklar ayni kalir. Zit isaretlere sahiplerse, agirlik vektorl, mevcut
ornegin Ozellik vektorii eklenerek veya cikarilarak (sirasiyla etiket pozitif veya negatif
ise), 6grenme orani olarak adlandirilan 0 < a < 1 faktoriiyle ¢arpilarak giincellenir. Bu
algoritmanin genellestirilmesinde agirliklar, ozellik vektoriiniin  6grenme hiziyla

carpilmasi ve bazi kayip fonksiyonlarinin gradyant, sifirdan farklidir (Anonim, 2019b).

Averaged Perceptron’da her bir tekrarlama i¢in, yani egitim verisinden ge¢mek icin, bir
agirlik vektorii yukarida agiklandigi gibi hesaplanmaktadir. Son tahmin daha sonra her
agirlik vektoriinden agirlikli toplamin ortalamasi alinarak ve sonucun igaretine bakarak

hesaplanmaktadir (Anonim, 2019b).

3.5.2. Fast forest ova 6grenme metodu

Karar agaglari, girdiler iizerinde bir dizi basit test gergeklestiren parametrik olmayan
modellerdir. Bu karar prosediirii girigleri, islenen 6rnege benzeyen egitim veri kiimesinde
bulunan ¢iktilarla eslestirir. Ikili agac veri yapisinin her bir diigiimiinde, uygun yaprak
diiglimiine ulasilana ve ¢ikti karar1 geri donene kadar her bir 6rnegi agacin dallar1 boyunca
yinelemeli olarak esleyen bir benzerlik dlgiisiine dayali olarak bir karar verilmektedir

(Anonim, 2019c).

Karar agaglarinin ¢esitli avantajlari vardir:

e Egitim ve tahmin sirasinda hem hesaplama hem de bellek kullaniminda etkilidirler.
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e Dogrusal olmayan karar sinirlarini temsil edebilirler.
e Entegre 6zellik secimi ve siiflandirmasi yaparlar.

e Qiriltiilii 6zelliklerin varliginda dayaniklidirlar.

Fast Forest rastgele bir orman uygulamasidir. Model, karar agaclar1 toplulugundan
olusmaktadir. Karar ormanindaki her aga¢ tahmin yoluyla bir Gauss dagilimi
vermektedir. Modeldeki tiim agaglar i¢in kombine dagilima en yakin Gauss dagilimini
bulmak i¢in aga¢ toplulugu iizerinde bir toplama yapilmaktadir. Bu karar orman

smiflandiricisi, karar agaglarindan olusan bir topluluktan olusmaktadir (Anonim, 2019).

Genellikle, topluluk modelleri tek karar agaclarindan daha iyi kapsama alan1 ve dogruluk
saglamaktadir. Karar ormanindaki her agag¢ bir Gauss dagilimi vermektedir (Anonim,

2019c).

3.5.3. Light gbm 68renme metodu

LightGBM, gradyan artirict karar agacinin agik kaynakli bir uygulamasidir. Asagidaki

avantajlarla verimli olacak sekilde tasarlanmistir :

e Daha hizli egzersiz hiz1 ve daha yiiksek verimlilik,
e Daha az bellek kullanima,

e Dabha iyi dogruluk,

e Paralel ve GPU 6greniminin desteklenmesi,

e Biiyiik 6l¢ekli verileri isleyebilmektedir.

Karar agac1 O6grenimi igin 6n siralama tabanli algoritmalar kullanmaktadir. Basit bir

¢ozlimdiir ancak optimize edilmesi kolay degildir. LightGBM, siirekli 6zellik (6znitelik)
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degerlerini ayr1 bolmelere koyan histogram tabanli algoritmalar kullanmaktadir. Bu,

egitimi hizlandirmakta ve bellek kullanimini azaltmaktadir (Anonim, 2019d).

LightGBM c¢esitli paralel algoritmalarin kullanimlarim1 desteklemektedir. Biiyiik veri
setlerinde verileri paralel kullanmak hiz agisindan 6nemlidir. Cogu karar agaci biliyiime
olarak agacin derinligi yoniinde biiylime algoritmasi kullanmaktadir. LightGBM ise
biiyiimek i¢in maksimum delta kaybi olan yapragi segen bir algoritma kullanmaktadir. Bu
algoritma derinlik yoniinde biiylime algoritmasina gore daha diisiik kayip saglama

egilimindedir (Anonim, 2019d).
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4. BULGULAR ve TARTISMA
4.1. Bulgular

Bu tez c¢alismasinda olusturulan egitim seti verilerinden sicak hava firin1 transfer
bolgesine ait olan  veri seti  ML.NET  Kkiitiiphanesi  araciligr  ile
“AveragedPerceptronOVA”, “FastForestOVA”, “LightGBM” egiticileri ile egitilmistir.

Bu egitime ait sirasiyla asagidaki adimlar izlenmistir:

e ML.NET iizerinden egitim senaryosu se¢ilmistir. Bu tez ¢alismasina ait egitim
senaryosu siniflandirma problemidir.

e Egitim senaryosu se¢ciminden sonra MSSQL veri taban1 baglantist saglanmustir.

e Veri tabani lizerinde bulunan egitim verilerine ait tablo secilmistir.

e Secilen tabloya ait verilerin yazilima entegrasyonu saglanmaigtir.

e Ik olarak “AveragedPerceptronOVA” egiticisi {izerinden egitim islemi
gergeklestirilmistir.

o “AveragedPerceptronOVA” egiticisi i¢in mikro ve makro dogruluk oranlari
hesaplanmistir. Egitim stiresi kaydedilmistir.

e lkinci olarak “FastForestOVA” egiticisi  iizerinden egitim islemi
gerceklestirilmistir.

o “FastForestOVA” egiticisi i¢in mikro ve makro dogruluk oranlar1 hesaplanmustir.
Egitim siiresi kaydedilmistir.

e Son olarak “LightGBM” egiticisi lizerinden egitim islemi gerceklestirilmistir.

e “LightGBM” egiticisi i¢in mikro ve makro dogruluk oranlar1 hesaplanmistir.

Egitim siiresi kaydedilmistir.

Veri seti icin ayrica bir normalizasyon islemi yapilmamistir. Ciinkii mevcut kiitliphane
icerisindeki FastForestOVA ve LightGBM egiticileri i¢in normalizasyon islemine gerek
duyulmamaktadir. AveragedPerceptronOVA egiticisi i¢in ise normalizasyon islemi

otomatik olarak metot icerisinde gerceklestirilmistir.
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Elde edilen dogruluk oranlari ve egitim siireleri bir sonraki boliimde tablo halinde
verilmigstir. Bagarim oranlarina ve siirelerine gore en iyi performans gdsteren algoritma
Data Set olusturmak i¢in kullanilan form uygulamasina entegre edilmistir. Bu sayede
istenen bir senaryo olusturulup yapay zeka yonteminin verdigi ¢ikti1 bu form uygulamasi
tizrerinde gézlemlenebilmistir. Basarim oranlarina ait tablonun yani sira en performansl
algoritmaya ait 6rnek test sonuclari (form uygulamasi iizerinde olusturulan ariza senaryo

durumlari) bir sonraki béliimde gosterilmistir.

4.2. Ogrenme Metotlarinin Ornek Makine Modeli Uzerindeki Basarimlar

Egitim islemlerinin ardindan metotlarin basarimlarini kiyaslamak amaciyla her metot igin
mikro ortalama ve makro ortalama yontemine goére dogruluk oranlari hesaplanmistir.

Bunun yani sira egitim stireleri de kiyaslamada kullanilmistir.

Mikro ortalama dogru tahmin edilen oOrneklerin oranidir. Makro ortalama, smif
diizeyindeki ortalama dogruluktur. Her sinifin dogrulugu hesaplanir ve makro dogruluk

bu dogruluklarin ortalamasidir.
Bu tez ¢aligmasinda kullanilan perceptron, rastgele orman ve gradient boosting temelli
O0grenme algoritmalarina ait mikro, makro dogruluk ve egitim siireleri asagida

gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Ogrenme metotlarinin Karsilastirmasi

Mikro Makro Egitim Siiresi
Dogruluk Orani | Dogruluk Oram
AveragedPerceptronOVA 0.6454 0.5488 14.4 sn
FastForestOVA 0.8521 0.7388 71.0 sn
LightGBM 0.8732 0.7628 15.1sn

Bunun yani sira en optimum olan LighGBM metodu Data Set form uygulamasina entegre

edilmistir. Bu sayede bir test senaryosu olusturulup metot denenebilmektedir.
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Bu entegrasyon yapilirken olusturulacak senaryonun daha 6nce egitimde kullanilan veri
setinden bir senaryo olmamasi igin (eger bdyle bir durum olursa zaten bilinen bir senaryo
icin metodun sonucu yilizde yiiz dogru olacaktir.) form uygulamasma bir algoritma
yazilarak olusturulan senaryo ile dnce egitim veri setinde olup olmadigi kontrolii
yapilmaktadir. Eger egitim setine ait bir senaryo ise bir mesaj ile kullanici uyarilmaktadir.
Eger egitim setine ait degilse o zaman LightGBM metotu tarafindan senaryo
degerlendirilip sonug ariza kodu ekranda gosterilmektedir. Sekil 4.1. de daha 6nce veri

setine tanimlanmis bir senaryonun test edilmeye calisildigindaki durumu verilmistir.

B E—
Q TOP SSR TOP PT100 TOP TEMP TOP FAN BAND MOTOR BAND DRIVE i IE Q
: Qo §5 . = 2
‘ 7. Piston .‘ ﬁ MIDDLEPTI00 iDL TEMP ﬁ ﬁ . 1 Piston! . .
BOTTOM SSR Q m BOTTOM FAN BAND CHAIN BAND SENSOR
* * * G BOTTOM PT100 BOT X i% . *
Q o 2 Can't use this scenario !!!
6. Piston 2. Piston
4
a1 & - -0 1 e <
5. Piston ‘. 4_Piston o 3. Piston ' o
=
g@ ] @ °
Create Train Set Test Scenario
- -> T B
FAILURE CODE
. SAVE TEST

Sekil 4.1. Olumsuz test senaryosu

Sekil 4.1. de goriildiigii gibi uygun olmayan bir test senaryosu denenmek istenmis ve bu

senaryonun kullanilamayacagi bilgisi kullaniciya verilmistir.

Daha sonra 4. piston hava kacagi arizasi durumu test senaryosu i¢in hazirlanmistir. 4.
piston tizerinde bir kalip varken hava kacagi yiiziinden pistonun kalib1 gétiiremedigi bu
senaryoda ayni anda iizerinde kalip olmayan 5. pistonun ileri konum sensoriiniin kalip
olmadig halde stirekli ¢ikis verdigi bir durum kurgulanmistir. Bu senaryoda iki durumlu
bir ariza olacaktir. Ancak bakim ekibi agisindan 6ncelikli ve 6nemli ariza durumu,

tizerinde kalip olan pistonun arizasidir. Beklentimiz bu iki hata mevcut iken yapay zeka
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metotunun “4. Piston Hava Kacgag1” ariza kodunu se¢mesidir. Sekil 4.2. de kurgulanan

senaryonun sonucu gosterilmistir.

a5 DataSet X

- 7. TOP PT100 TOP FAN BAND MOTOR BAND DRIVE i @ Q

Q TOP SSR P TEMP
554 d
DLE TEMP G ﬁ E . 1. Pistong .
m BOTIOMFAN  BAND CHAIN BAND SENSOR
554

TOl

7 Piston .‘ G y

MIDDLE PT100 M

PR BOTTOM SSR 2 . G . >
' BOTTOMPT100  BOTTOM TEMP i%
2 o 2 m
6_Piston 2 Piston
L 4
ClleQs 0 -> -2 C0 e <
o 5. Piston ‘. 4 Piston ® 3 Piston W .‘
| e
g e @ °
Create Train Set Test Scenario
S = FAILURE CODE
N SAVE 22 TEST

Sekil 4.2. Test senaryosu

Sekil 4.2. de goriildiigii izere LightGBM egitim modeli senaryoyu degerlendirerek “22”
nolu ariza kodunu sonug¢ olarak dondiirmiistiir. Cizelge 3.1. de gosterildigi tizere “22”
nolu ariza kodu “4. Piston Hava Kagag1” arizasidir. 5. Piston ileri konum sensoriinde ki
arizaya ragmen 6grenme metodu bize “22” nolu sonucu dondiirmiistiir. Bu bizim i¢in

onceliklendirme agisindan dogru bir sonugtur.

Burada egitim setinde yapilan dnceliklendirmeler dogrultusunda gerceklestirilen egitimin

Onemi goziikmektedir.

4.3. Tartisma

Bu tez calismasinda yukarida kiyaslamalari verilen 6grenme metotlariyla yapilan egitim

sonucu bagarim oranlarina bakildiginda, gradyan arttirici karar agact temelli olan

gelistirilmis “LightGBM” mikro ve makro dogruluk oranlar1 agisindan perceptron temelli
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gelistirilmis “AveragedPerceptronOVA” 6grenme metoduna gore yaklasik olarak % 13
(Mikro Dogruluk Orani) - % 22 (Makro Dogruluk Orani) oraninda daha dogru sonug
verdigi, rastgele orman temelli gelistirilmis “FastForestOVA” 6grenme metoduna gore
ise basarim oranlariin olduk¢a yakin oldugu goriilmektedir. “FastForestOVA” 6grenme
metodunun “AveragedPerceptronOVA” 6grenme metoduna gore yaklasik olarak % 11
(Mikro Dogruluk Orani) - % 19 (Makro Dogruluk Orani) oraninda daha dogru sonug

verdigi goriilmektedir.

Ogrenme metotlariin egitim siirelerine bakildiginda ise “LightGBM” 6grenme
metodunun “FastForestOVA” 6grenme metoduna gore yaklasik 5 kat daha hizli ¢alistigi,
“AveragedPerceptronOVA” 6grenme metoduna gore ise yaklasik olarak ayni siirelerde
calistigi  goriilmektedir.  “AveragedPerceptronOVA”  dgrenme metodunun da
“FastForestOVA” ogrenme metoduna gore yaklasitk 5 kat daha hizli galistig

goriilmektedir.

Ogrenme metotlarindan tiim kiyaslama araglar1 baz alindiginda 6rnek otomasyonel sistem

icin en ideal metodun “LightGBM” 6grenme metodu oldugu goriilmektedir.
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5. SONUC

Bu tez caligmasinda ii¢ farkli temele dayali yapay zeka metotlariyla endiistriyel bir
otomasyon makinesi ilizerindeki ariza tespitine yonelik yapilan ¢aligma sonucunda bu
makine i¢in en ideal 6grenme metodunun bu {i¢ yontem icerisinden gradyan arttirici karar
agaci temelli metodun oldugu goriilmiistiir. Genellikle anlasilmasi kolay ancak fazla
zaman alip daha diisilk dogruluk oranlar1 veren karar agaglar1 algoritmasmin bu

gelistirilmis seklinin hem daha hizli hem de daha dogru sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Sonug olarak bu tez ¢alismasinda endiistriyel bir otomasyon makinesi {izerinde dogru
analizler sonucu olusturulan uygun bir veri seti lizerinden makine, ariza ve ol¢iim
noktalarina bagli olarak hiz ve dogruluk oranlar1 agisindan uygun bir yapay zeka yontemi

ile ariza tespitlerinin yapilmasinin uygulanabilirliligi gosterilmistir.

Bagka bir endiistriyel otomasyon makinesi igin yapilacak uygulamalarda veri seti
olusturulurken veri setinin uygulanacak egitim modelini kararsizliga diisiirmemesine
dikkat edilmesi gerekmektedir. Uygulamanin yapilacagi endiistriyel sistem iizerinde
rastlanilan arizalarin birbirleriyle iliskileri incelenmeli ve ariza onceliklerinin 6nem
siralarina gore bir egitim seti olusturulmalidir. Diger durumda egitim basarim orani ne
denli yiiksek olursa olsun birbiriyle iligkili bir ya da daha fazla ariza durumunda yapay
zeka sisteminin o an segecegi ariza dogru da olsa dnem olarak gerilerdeyse hedeflenen
amagtan uzak bir sonug elde edilmis olacaktir. Bu nedenle arizalarin olusma durumunda
Olgiim almacak noktalar ve bunlarin birbirleriyle iligkileri detayli olarak analiz
edilmelidir. Bu analizin sonucunda, nem siralarina gore bir egitim seti olusturulmasi

faydali olacaktir.

Bununla birlikte makine {izerinde ariza agisindan bagimsiz bolgeler olusturarak, bu
bolgeler iizerinde ayr1 veri setleri iizerinden bir egitim kurgusu kurulmasi da sistemin o
an i¢in karar alma siirecinde daha performansl sonuglar tiretmesini saglamaktadir. Ancak
bu bagimsiz bolgelerdeki Gl¢iim alinan noktalarin azligindan kaynakli olarak, ilgili
bolgede olusturulacak kiigiik boyutlu bir veri seti ise 6grenme metotlari igin yeterli

olmayacaktir. Bu nedenle veri seti olusturulurken makinedeki en ideal bdlgelerin
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secilmesi Onemlidir. Bununla birlikte, 6l¢iim noktalarinin tespitinde segilecek
noktalarinin ayirt edici 6zellikler tasiyor olmasi 6nemlidir. Benzer sonuglar ya da birden
fazla arizanin meydana gelmesi durumunda, iliskili arizalar igin benzer Ol¢iim

noktalarinin baz alinmasi sistem agisindan yaniltici sonuglar dogurabilir.

Dogru bolgeler olusturulup dogru 6l¢iim noktalarindan alinan verilerle olusturulmus bir
egitim seti elde edildiginde, ¢esitli 6grenme metotlar1 kullanilarak makine tizerindeki
ariza tespitinin yapay zeka kontrollii olarak yapilmasi miimkiin olacaktir. Boylece arizaya
miidahale edecek bakim operatorii yapay zeka sonucuna gore hizli bir sekilde arizaya
midahale edebilecektir. Hatta sistem bir adim ileriye tasinarak olusan ariza tespiti yanlis
ise ikinci en yiiksek tahmin segilerek bakim operatdrii yonlendirmesi yapilabilir. Dogru
sonug yine bulunamamissa bir geri doniis algoritmasyila dogru ariza sonucu yapay zekaya

Ogretilerek sistem devamliligi saglanabilir, egitim dinamik hale getirilebilir.

Yapilan bu tez c¢aligmasinda, gergek bir endiistriyel makine iizerinden alinan ariza
durumlarina ait veriler simule edilerek kullanilan yapay zeka metotlar1 kiyaslanmis ve
basar1 oranlari tespit edilmistir. Bu ¢alisma sonucunda, makine {izerinden toplanan gerg¢ek
verilerle sisteme en performansli yapay zeka metodu uygulanarak ariza bakim siirelerinin
% 50 oraninda azalacagi, ayni arizanin tekrar edilebilirliliginin % 80 oraninda azalacag:

on goriilmektedir.
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