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ELEKTRIK PANO YANGINLARINA KARSI NESNELERIN INTERNETI
DESTEKLi ALGILAMA SISTEMININ GELISTIRILMESI

OZET

Bu calisma, elektrik panolarindaki yangin giivenligi konusuna odaklanmaktadir.
Nesnelerin Interneti (Internet of Things - IoT) ve Makine Ogrenimi (Machine Learning
- ML) teknolojilerinin entegrasyonu yoluyla elektrik panolarina yonelik yangin
giivenligi  Onlemlerinin nasil gelistirilebilecegi tizerine ¢alisilmistir.  Elektrik
panolarindaki yangin giivenligi Onlemlerinin etkinligini artirmak amaciyla
gerceklestirilen ¢alismalar kapsamli bir sekilde irdelenmistir. Arastirma bulgulari,
yanginlarin biliylik bir kisminin elektrik arizalarindan kaynaklandigini ortaya
koymustur. Ozellikle gevsek baglantilar, asir1 yiiklenme, izolasyon hatalar1 ve diger
teknik arizalar, yanginlarin baslica ¢ikis noktalari arasinda yer almaktadir.

Yangin algilama sistemlerinin gelisimi, yangma dayanikli malzemelerin kullanima,
diizenli bakim ve denetim prosediirleri, kanunlar, yonetmelikler ve standartlar
tarafindan kesin sonuglara baglanmistir. Fakat giiniimiizde hala elektrik panolarinda
¢ikan yanginlar sebepli can kayipli ve maddi hasarli birgok vaka yasanmaktadir. Yeni
nesil teknolojiler ve kestirimci bakim yontemleri, yangin riskini azaltmada 6ne ¢ikan
stratejilerdir. Kizilotesi tarama ve termal izleme teknikleri, 6zellikle erken yangin
tespiti ve arizalanma risklerini minimize etmede etkili olmaktadir. Bu baglamda,
elektrik panolarinda yangin giivenligi ilizerine potansiyel iyilestirme alanlari tespit
edilmistir. Elektrik panolar1 yangin giivenligini artirmak i¢in nesnelerin interneti (1oT)
ve makine 6grenmesi (ML) modelleri ile yeni bir yaklasim iizerinde durulmus, yangin
meydana gelmeden kosullarin izlenmesine imkan veren program gelistirilmistir.
Ayrica, bu program, yapilan deneylerin anlik olarak izlenmesini ve sonuglarin
raporlanmasini saglamistir. Deneylerde Arduino Mega ve Raspberry Pi cihazlari
verileri toplamistir. Toplanan veriler pano ortam sicakligi, pano ortam nemi,
karbonmonoksit, karbondioksit, hidrokarbon gazlarini, voltaj, akim, parametrelerini
ve kablo odak sicakligi, dis ortam sicakligini, dis ortam nemini igermektedir.
Calismada toplam 21 deney tamamlamis, 7 deneyde yanma ve yangin meydana
gelmistir. Ayrica deneylerden 3521 satir X 11 siitun gergek veri elde edilmis ve
bunlardan 3478 satir ve 9 siitunu ML algoritmalarinda kullanilmistir. Kullanilan ML
algoritmalar1 denetimli 6grenme yonteminden olan, karar agaci (KA), ikili lojistik
regresyon, Gaussian Naive Bayes (GNB), Gaussian Destek Vektor Makinesi (SVM)
ve K-En yakin komsu (KNN) yontemidir. Her bir algoritma 5-katli ¢apraz dogrulama
yontemiyle degerlendirilmistir. Caligmadan elde edilen, farkli modellerin test
performanslari su sekilde 6l¢tilmiistiir. Karar agaci (ince agag) modeli %98.7 dogruluk
orani ile yiiksek bir performans sergilemistir. Ikili lojistik regresyon modeli %95.3,
GNB modeli %91.2 dogruluk orani ile degerlendirilmistir. Ote yandan, Gaussian SVM
ve KNN yontemleri her ikisi de %99.3 dogruluk orani ile en yiiksek performansi
gosteren modeller olmustur.

Sonug olarak, bu tez loT ve ML teknolojilerinin, elektrik panolarinda yangin
giivenligini artirmak ve yangimn risklerini azaltmak igin yapilmistir. Gelistirilen
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sistemler, endiistriyel tesislerde yangin giivenligi yOnetimini iyilestiren yenilik¢i
¢oziimler sunmakta ve yangin oncesi risk degerlendirmeleri yaparak erken miidahale
olanaklarint artirmaktadir. Bu biitiinlesik yaklasim, yangin algilama ve miidahale
stireclerinde onemli gelismelere yol agarak, can ve mal kaybin1 minimize etmede
biiyiik rol tistlenebilir.
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DEVELOPMENT OF AN INTERNET OF THINGS SUPPORTED
DETECTION SYSTEM AGAINST ELECTRIC PANEL FIRES

SUMMARY

This study examines how fire safety measures for electrical panels can be enhanced
through the integration of Internet of Things (loT) and Machine Learning (ML)
technologies. Electrical panels are known as critical structures in energy transmission,
with a high risk of fire due to a variety of electrical faults such as loose connections,
overloads, insulation errors, lack of maintenance, and various technical faults. Despite
technological advancements in fire detection systems and fire-resistant materials, these
panels still pose serious risks in many industrial facilities, occasionally causing
material damage and loss of life. A fundamental reason why electrical panels are so
risky is that they serve as central nodes of energy systems and are critical points of
electrical distribution. Any malfunction in these panels can lead to widespread outages
and even major fires. Therefore, reducing the fire risk in these panels, making electrical
panels safer, and being able to respond quickly in the event of a fire is of great
importance. In this context, the integration of 10T and ML technologies offers a new
approach to fire safety by enabling continuous monitoring of electrical panels and
conducting risk assessments before a fire occurs. 10T devices can continuously collect
data in the panels and transfer this data to a central system. The collected data can be
processed by ML algorithms, which can generate alerts in the event of any risk and
provide information for preventive maintenance. This allows potential faults to be
detected and rectified before they lead to more serious problems.

This advanced technology-based approach enhances the management of electrical
panels and connected systems and raises fire safety standards. Such a system not only
prevents fires but also reduces maintenance costs and enhances operational efficiency.
Therefore, this study thoroughly examines how loT and ML technologies can be
integrated into fire safety solutions for electrical panels and how this integration can
minimize fire risks.

The study aims to reduce fire risks and advance fire safety measures in electrical panels
using 1oT and ML technologies. The developed system aims to detect potential fire
hazards in advance and minimize them, providing real-time monitoring and predictive
analysis to make electrical panels safer. For this purpose, the design and
implementation of an loT-based sensor network integrated with advanced machine
learning algorithms have been adopted. This methodology includes various sensors
equipped to monitor critical environmental and electrical parameters using platforms
like Arduino Mega and Raspberry Pi. These platforms continuously record parameters
directly related to fire, such as temperature, humidity, carbon monoxide, carbon
dioxide, and hydrocarbon gases, as well as electrical variables like current, voltage,
and frequency changes. Additionally, a thermal camera has been integrated into the
system to continuously measure and record the temperature of the cable inside the
panel during the experiment. This integration significantly enhances the sensitivity and
response time of fire detection and prevention systems.
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During the experiments, the collected data were classified based on a heat release
graph under four different stages of fire development (S1, S2, S3, S4) and normal (N)
conditions. This classification is used to closely monitor and analyze the various stages
of a fire from its inception: S1 (non-flaming, pre-ignition conditions), S2 (ignition,
flash phase and well flame development), S3 (fully developed fire stage), and S4 (post-
fire and decay) conditions. These stages are critical for managing fire risks and
developing intervention strategies.

For experimental purposes, an electrical panel was constructed with its front cover cut
to specific dimensions and sealed with flexiglass. This allowed the experiment
conditions to be monitored and recorded externally via camera. The experiments
involved a cable between a contactor and a capacitor, with various cable types used:
original cable, cut cable, crushed cable, weakened cable, thin cable, etc. Additionally,
the capacitors in the panel were diversified, including 5 kvar and 2.5 kvar capacitors.
In summary, experiments were conducted with both 5 kvar and 2.5 kvar capacitors. A
total of 21 experiments were conducted, with fires occurring in 7 of them, and real data
comprising 3521 rows x 11 columns (total 38731 data) were collected. Of these, 3478
rows and 9 columns (total 31302) were included in the analysis methods base cluster.
The collected data and thermal images are of great importance for the development of
fire detection systems and the optimization of fire prevention strategies. Future studies
will aim to enhance the accuracy of fire detection algorithms and improve fire response
processes using this data. The integrated system in this study reshapes fire safety
management in industrial facilities, providing more reliable and effective solutions that
minimize loss of life and property.

To process the data obtained from experiments conducted on electrical panels and
minimize fire incidents, the academic version of the Matlab program was used. Five
different supervised machine learning classification algorithms were selected in
Matlab: Decision Trees, Logistic Regression, Gaussian Naive Bayes, Support Vector
Machines, and K-Nearest Neighbors. These algorithms were trained on data primarily
based on critical features such as carbon monoxide, carbon dioxide, cable temperature,
panel interior temperature, and panel humidity, identified through a statistical method
called analysis of variance (ANOVA) used for feature selection. ANOVA was used to
determine which features provided the most information for fire detection and
ultimately led to the decision to use these five features. Each machine learning model
was thoroughly tested using a five k-fold cross-validation method, which involves
training and testing the model on different parts of the data set to provide a robust
evaluation of the model's generalization capability and stability. In five k-fold cross-
validation, 80% of the data set was used for training, and the remaining 20% was set
aside for testing. Cross-validation measures the performance of each algorithm more
objectively and demonstrates the consistency of the algorithm across different data
sets.

The results demonstrate that the integration of 10T and ML technologies significantly
enhances the capacity to detect and predict potential fire events in electrical panels.
Notably, the Support Vector Machines and K-Nearest Neighbor algorithms stood out
with extraordinarily high accuracy rates exceeding 99%, underscoring their reliability
and effectiveness in fire detection. The decision tree model also exhibited impressive
results with an accuracy rate of 98%, demonstrating its ability to model complex data
structures. While the logistic regression model showed strong performance with a 95%
accuracy rate, the Gaussian Naive Bayes model performed less well, with an accuracy
rate of 91%. This indicates that certain algorithms may better suit specific data
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structures or feature distributions, and different models may need to be preferred
depending on the characteristics of the data set.

The joint integration of 10T and ML technologies in this study offers a new approach
to fire safety, not only detecting fire events but also predicting them before they occur.
This proactive approach significantly enhances fire safety conditions, especially in
high-risk environments such as industrial facilities. The integration of these
technologies with traditional fire safety measures transforms fire safety management
into a more dynamic and interactive affair, shifting from reactive to proactive and
predictive approaches. The use of next-generation technologies allows fire safety
systems to play an active role not only during a fire but from the onset of fire risk,
enabling real-time collection and analysis of environmental and operational data to
identify potentially hazardous abnormal conditions early on. This has great potential
to reduce possible damages and especially to protect human life, as well as to identify
maintenance needs of panels, which is of great importance not only for safety but also
for operational continuity in industrial facilities.

Future studies might also explore the integration of automatic extinguishing
mechanisms within the loT and ML framework, which would enable seamless
collaboration between fire detection systems and automatic extinguishing systems,
providing a prompt and effective response as soon as a fire occurs. This type of
integration would strengthen the capabilities of fire risk management systems further.
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1. GIRIS

Yangin; herhangi bir zaman diliminde meydana gelebilen, tiim insanlar igin biiyiik bir
endise kaynagi olan, her yil binlerce kisiyi etkileyerek yaralanmalara ve can
kayiplarina sebep veren istenmeyen bir olaydir. Bir yangin geg¢ algilandigi durumda
daha biiyiik yanginlara ve hatta afet boyutunda olaylarin meydana gelmesine sebep
verebilir. 2021 yili yaz aylarinda, tilkemizin Akdeniz bolgesinde orman yanginlari
meydana gelmistir. Bu yanginlarda yiiksek miktarda mal zararlar1 olusmus,
istenmeyen can kayiplar1 yasanmis ve bolgede yasayan halk tahliye edilmistir (Koger,
M. S., ve ark. 2023).

Yanginlar ¢esitli sebeplerden meydana gelebilir. Bunlar arasinda sigara, kesme-
taglama-kaynakli imalat ¢caligmalarinda kivilcim sigramast, bilingli yakma, yanici gaz
veya s1vi parlamasi ve elektrik, yangin ¢ikis sebepleri arasindadir (Kara, 1. B. 2017;
Peksen, M. F., ve ark. 2020).

Elektrik, gliniimiizde vaz gegilmez bir enerji kaynag: olup, ¢esitli alanlarda farkli
amaglar icin kullanilmaktadir. Bu amaglar arasinda, aydinlatma ihtiyacinin
giderilmesi, iklimlendirme sartlarmin insana uygun hale getirilmesi, {iretimin
kesintisiz olarak siirdiiriilmesi, ulasim problemlerinin ortadan kaldirilmasi, saglik,
bilgi ve eglence sektorlerinde hizmetlerin aksatilmadan siirdiiriilmesi 6rnekleri

verilebilir. Kisaca, elektrik enerjisi insanlar igin hayati 6neme sahiptir.

Farkli santral tiplerinde tiretilen elektrik enerjisi, iletim hatlarini (sebeke) kullanilarak
indirici trafolara kadar ulasir. Daha sonra indirici trafodan dagitim sebekesi yolu ile
son kullaniciya ulastirilir. Son kullanici elde ettigi bu elektrik enerjisini en az bir
elektrik panosu yardimi ile isletmesinde veya evinde c¢esitli noktalarda kullanabilir.
Kullanilan bu panolarin islevi, sadece elektrik enerjisini ilgili yerlere dagitmak degil,
ayni zamanda Olgiilebilir, takip edilebilir ve giivenilir kullanimi saglamaktir.
Dolayisiyla panolar enerji dagitimi igin biinyelerinde g¢esitli enstriimanlar
barindirmaktadir. Bunlar arasinda; ana kesiciler, devre kesicileri, sigortalar, kablolar
ve baglanti noktalar1 gibi gesitli pargalar yer alir. Bu pargalarin yanmaya karsi direngli

olmas gerekir. Parcalar ne kadar yanmaya direngli olsa da ¢esitli zamanlarda elektrik



panolarinda yangimlarin meydana geldigi bilinmektedir. Yapilan bir ¢caligmada pano
icerisinde kullanilan iletkenlerin gevsek baglantisi ve konektorlerin asirt 1sinmast
sonucunda izolasyonda bozulma meydana geldigi ve yangin ¢iktig1 bilgisi gortilmustiir
(Huda, A. S. N., ve ark. 2014).

Temelde, bir yanma olay1 bagslamadan 6nce ortam 1sisinda degisim gézlemlenir. Isinin
beklenmeyen kosullardan dolay1 yiikselmesi durumunda ortamda bulunan yanici
madde ve yakici madde reaksiyona girer ve yanmayi baslatir. Yanma ve yangin
vakalarmin meydana gelmemesi, meydana gelirse de en az zararla atlatilmasina igin
bir¢ok iilkede oldugu gibi iilkemizde de yanginlar1 6nleme, yanginlara karsi dayanim
ve can giivenligini saglama amagl mevzuat hazirlanmistir. Ulkemizde yiiriirliikte olan
bu mevzuat Binalarin Yanginda Korunmasi Hakkinda Yonetmelik’tir (BYKHY) ve
2007 yilinda yiiriirlige girmistir. Yonetmelik, konutlarda, endiistriyel tesis ve ticari
alanlarda yanginlara karsi tedbir alinmasi igin uyum ve siirekli giincellemeyi

amaglayan kesin kurallar koymustur.

BYKHY incelendiginde, besinci kismin elektrik tesisati ve sistemleri hakkinda bilgiler
icerdigi goriilmektedir. Bu kisimda yer alan Madde 67 ile Madde 85 arasinda “Genel
Hiikiimler”, “I¢ Tesisat”, “Acil Durum Aydinlatmas: ve Ydnlendirmesi”, “Yangin
Algilama ve Uyart Sistemleri” ve “Periyodik Testler, Bakim ve Denetim” hiikiimleri
aciklanmustir. Yapilan incelemede elektrik panolari hakkinda agiklama goriilmemistir.
Elektrik panolart 6zelinde yanma ve yangin riskini azaltmak, kullanict giivenligini
saglamak ve istenmeyen bir yangin olusursa bu duruma miidahaleyi kolaylastirmak
amaciyla ¢esitli standartlarin farkli kurumlar tarafindan olusturuldugu goriilmiistiir.
Bunlar arasinda en ¢ok bilinir olanlar NFPA 70: Ulusal Elektrik Kurallar1, IEC 61439
Elektrik Panolar1 ve Kontrol Panolar i¢in Standartlar Serisi ve EN 61439 Elektrik

Panolar1 ve Dagitim Panolar1 i¢in Avrupa Standardidir.

Ozellikle endiistriyel tesislerde elektrik pano yangmlari siklikla karsilagilan durumlar
arasinda yer alabilmektedir. Elektrik panosu, yanginlarin ge¢ fark edildigi ve yangin
sondiiriiliinceye kadar maddi hasarlarin meydana geldigi bircok habere konu olmustur.

Bu olaylara ait baz1 gorseller asagidaki Sekil 1°de paylasilmistir.



Sekil 1.1. Elektrik pano yangin ornekleri. () saya¢ panosunda yasanmis olan bir
yangin (Kocaeli ili, Cayirova ilgesi, 23 Mayis 2019). (b) Elektrik gii¢
dagitim panosunda yasanmis bir yangin (Batman ili, 21 Subat 2020). (c)
Elektrik kompanzasyon panosunda yasanmis bir yangin. (d) Elektrik giic
dagitim panosunda yasanmis bir yangin (Yalova ili, Istanbul Caddesi,
11.09.2019).

Sekil 1.1. farkli elektrik panolarinda meydana gelen yangin olaylarini gozler 6niine
sermektedir. Bu yanginlara hizli bir sekilde miidahale edilmis olmasmna karsin,
meydana gelen maddi zararlar ve iiretim siireglerine olan etkileri goz ardi
edilemeyecek diizeydedir. Sunulan vakalar, herhangi bir elektrik panosunda yangin
c¢ikma ihtimalinin ve bu yanginlarin neden olabilecegi Onemli zararlarin altini
cizmektedir. Bu durum, elektrik panolarinin yangin giivenligi konusunda ne denli
kritik bir rol oynadigi ve bu alanda alinmasi gereken onlemlerin Gnemini

vurgulamaktadir.

Biiyiik isletmelerde, tesis biiyiitme ve makine parkini genisletme g¢alismalarinda,
tiretim temposuna yetismek amactyla hizli ve gecici ¢oziimler mevcut elektrik panolart
izerinden enerji alinmasi seklinde yiritilmekte ve bazen pano revizyonlar
ertelenmektedir. Ayrica endiistri 4.0 kosullarinin gelismesiyle 6zellikle otomotiv ve
gida fabrikalar1 gibi biiyiik endiistriyel tesislerde tam ve yar1 otonom sistemlerin

kullanim1 artmakta, elektrik enerjisine duyulan ihtiyag fazlalagsmaktadir. Bu ve benzeri



durumlardan dolayi, panolar ilk kurulum sartlarindan farkli kosullarda
calistirilmaktadir. Pano kullanim kosullar standartlara uyum saglamadigi zaman ve
zorlayict kosullar altinda galistirildiginda yanginlara sebep verecektir. Bu konuda
geemis yillarda yayimlanmig olan ¢esitli raporlar incelendiginde meydana gelen
yangin vakalarin 6nemli bir oranda elektrik kaynakli oldugu goriilmistiir. Malezya
itfaiye ve kurtarma departmani faaliyet raporunda 2020 yilinda meydana gelen
yanginlarin yaklasik %611 (4256 olay) elektrik kaynakli oldugu raporda bildirilmistir.
Benzer sekilde 2021 yilinda meydana gelen yanginlarin yaklasik %60°1 (4558 olay)
elektrik kaynakli oldugu bildirilmistir. Ayrica rapor igerisinde elektrik kaynakli
yanginlarin yaklasik %28°1 1sinma, %151 kisa devre, %13’t ark, %51 ise asir1 gerilim
ve asir1 yiikk kaynakli oldugu goriilmiistiir (Malaysia Fire and Rescue Department,
2021). Diger bir raporda ise Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi itfaiye Daire Bagkanlig
tarafindan 2015-2019 yillar1 arasinda meydana gelen yanginlarin %23.5°1 (29200 olay)
elektrik kaynakli oldugu belirtilmistir (istanbul Biiyiiksehir Belediyesi itfaiye Daire
Bagkanligi, 2020).

Elektrik panolarinin dogru ¢alismasi ve yangin riskinin en diisiik seviyede tutulmasi
icin gerekli revizyonlarin ve bakimlarin zamaninda yapilmasi sarttir. BY KHY besinci
kisim, besinci boliimde “Periyodik Testler, Bakim ve Denetim” ile ilgili hiikkiimler
genel olarak agiklanmistir. Yangin giivenligi ve ekipman denetimi kapsaminda tiim
elektrikle calisan aletlerin, elektrik panolarinin ve kablolarin kontrollerinin yilda en az
bir kere bakimdan gegirilmesini ilgili standartlar zorunlu kilmistir (NFPA 70B, 2016).
Fakat yogun tiretim temposu igerisinde kontrol ve bakimlarda olabilecek eksiklik ve
aksakliklar, bakim sonrasi ekipmanlarin hatali kullanimlari, hatta bakimin ertelenmesi
gibi durumlar elektrik panolarinda yangin ¢ikmasina sebep verir. Bakimlar igin 3 farkli
ana yontem belirlenmistir ve bunlar iyilestirici, dnleyici ve diizeltici bakim yontemleri
olarak ifade edilir (Mobley, R. K., 2011). Onleyici bakimda kendi igerisinde, ekipman
odakli bakim, zaman odakli bakim ve kestirimci bakim olarak 3 alt grupta yiiriitiliir
(Mobley, R. K., 2011).

Bakim cesitlerinden biri olan kestirimci bakim i¢in ilgililer gerekli verileri yeterli
stirede toplar ve sorun tespit edildiginde makineye miidahaleyi planlar (Scheffer, C.,
& Girdhar, P., 2004). Bu yontem toplanan parametrelerin izlenmesine dayalidir ve
tiretim durdurulmadan gergeklestirilir. Dolayisiyla bakimlarin ertelenmesi veya eksik

yapilmasit gibi insan faktorlii hatalar ortadan kaldirilir. Ayrica ariza ve yangin



giivenligi agisindan birtakim tedbirler 6nceden alinir. Bdylece yangilarin neden
olabilecegi istenmeyen durumlar engellenebilir. Yapilan bir ¢alismada, proses bazli
iretim yapan enddistriyel tesislerde en yaygin bakim stratejileri incelenmis ve maliyet
analizleri ¢ikarilmistir. Meydana gelen hata sayisinin maliyetlere yansimasina gore
optimum verim, kestirimci bakim ile yiiriitiilen siireclerdedir (Abbassi, R., ve ark.
2022). Baska bir galismada ise fotovoltaik sistemlerle elektrik {iretimi esnasinda
anormalliklerin tespiti i¢in Kestirimci bakim ¢alismasi yapilmis ve giines 1smnimi,
sicaklik ve iiretilen alternatif akim elektrik giicti verileri yapay sinir aglar1 yontemi
kullanilarak incelenmistir (De Benedetti, M., ve ark., 2018). Calisma sonuglarinda,
alternatif akim giic tiretim verilerinden elde edilen bilgilerin %90 oraninda anormalligi

dogru tespit ettigi gorilmiistiir.

Elektrik ile ilgili frekans, izolasyon, kisa devre olglimleri, devre Kkesici (termik-
manyetik), transformator, topraklama muayeneleri, kagak akim, sigorta, kablo testleri
ve kizilotesi denetim incelemeleri kestirimci bakim ¢alismalarinda kullanilir.
Kizilotesi denetim; saglikta hastaliklarin erken teshisinde, giivenlikte sinir
kontrollerinde ve kagak gegislerin tespitinde, arama kurtarma operasyonlarinda ve

kayip kisilerin bulunmasinda kullanilir (Glowacz, A., 2021).

Kestirimci bakimlarda kullanilan kizilotesi denetim, tahribatsiz muayene ile islemi
gerceklestirdigi i¢in endiistriyel tesislerde siklikla tercih edilir. Bu islem ile elektrik
sistemlerinin arizalarini tespit etmede, plansiz duruslar: ortadan kaldirmada ve elektrik
kaynakli yangin olusma ihtimalini degerlendirmede kullanilir. Ayrica kizilotesi
denetim temassiz 6l¢limle, diisiik maliyet, giivenilir ve etkili olma avantaji sunar (Han,
S., 2020). Bu duruma bir 6rnek olarak Tiirkiye’de yiiriirliikte olan Is Ekipmanlarmin
Kullaniminda Saglik ve giivenlik Sartlart Yonetmeligi EK-I1I, Tablo-3 igerisinde
elektrik tesisati ve topraklama tesisat1 periyodik kontrol siiresini (Azami siire) 1 yil
olarak belirlemis fakat yontem belirtmemistir (Is Ekipmanlarinin Kullaniminda Saglik
ve Giivenlik Sartlar1 Yonetmeligi,2013). Elektrik gii¢ dagitim ekipmani ve sistemleri
igin bakim testi spesifikasyonlari standardi (ANSI/NETA MTS) NFPA 70B (2019)
boliim 11.17 Kizilotesi Inceleme su ii¢ durum hakkinda degerlendirme yapilmasi

gerektigini yazil hale getirmistir. Bunlar;

Olgiim degerlerinde normal kosullara gore;



e Sicaklik farki 1°C ile 3°C arasinda ise olas1 bir kusur bulundugunu ve bu

durumun arastirilmasi gerektigini ifade eder.

e Sicaklik farki 4°C ile 15°C arasinda ise sistemde hatali ¢alisan enstriiman(lar)
oldugunu ve bu durumun prosediirlere uygun sekilde giderilmesi gerektigini
ifade eder.

e Sicaklik farki 16°C” den biiyiikse hatali ¢alisan enstriiman(lar) oldugunu ve bu

durumun hemen diizeltilmesi gerektigini ifade eder.

Sicaklik farkinda ortam sicakligi goz 6niine alinmasi gerekir ve dlgiimler bu alanda

yetkin bir personel tarafindan yapilmalidir.

Literatiir incelendiginde kizilotesi denetimle ilgili, ozellikle bina 1s1 kagaklari,
mekanik ekipmanlarin korozyon analizi ve elektrik izolasyon hata tespitlerinin
yapildig1 goriilmiistiir (Bagavathiappan, S., ve ark. 2013; Jadin, M. S., ve ark., 2012;
Singh, G., ve ark. 2016). Fakat bu tip denetimler sahada gergeklestirilirken nitelikli ve
deneyimli personeller tarafindan yapilmadig: takdirde elde edilen sonuglarin yanlis
yorumlanabilecegi ifade edilmistir (Taib, S., ve ark., 2011).

Yangin giivenligi agisindan can kayiplarin yasanmamasi, yangin riskinin en disiik
seviyede tutulmasi i¢in diger bir husus ise yanma baslamadan 6nce veya ilk yanma
esnasinda algilamanin hizli yapilmasidir. Giiniimiizde Klasik yaklasim 6rneklerine ait
yangin algilama sistemleri, tavana monte edilen kablolu algilayicilar ile
yapilmaktadir. Ozellikle BYKHY gore algilama sistemlerinin  zorunlu olarak
kullanilmasin1 gerektiren isyerlerinde tavana montaji yapilan algilayicilar, meydana
gelen yangini1 geg fark etmektedir. Bu durumda, isletme iiretim kaybi, makine arizasi,
calisanlarin yaralanmasi ve hatta can kaybi ile sonuglanan kazalar yasayabilir. Gelisen
teknoloji  sayesinde algilama sistemlerinin  boyutlart ¢ok kiigiik ebatlara
sigdirilabilmekte, tavan harici cesitli noktalara montaji yapilabilmekte ve hatta
kablosuz baglanti ile uyar1 verebilmektedir. Yangin algilama sistemleri, gaz, duman,
1s1 veya alev algilamaya dayalidir. Ancak bu sistemler, yalnizca yeterli 1s1 iiretildiginde
(1s1 dedektorii), alev olustugunda (alev dedektorii) veya yeterli duman meydana
geldiginde uyar1 verirler. Bu durum, bir dezavantaj olarak goriilmektedir (Kriiger, S.,
ve ark., 2017).

Son yillarda, bilim insanlar1 farkli ¢alismalar ile yangin heniiz baslamamisken

kosullar1 izleyen hizli ve giivenilir teknolojileri arastirmaktadir (Gaur, A., ve ark.,
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2019, Solorzano A., ve ark., 2022, Sharma, A., ve ark., 2020). Bu teknolojiler arasinda
yapay zeka ile gelistirilen birgok ¢alisma yapilmistir. Yapay zeka cesitli basliklar
kapsayan bir konu olup, bu basliklar arasinda ML, dogal dil isleme, derin 6grenme gibi
konular yer almaktadir. Yapay zeka konularindan biri olan derin 6grenme metodu ile
yapilan ¢aligmalar incelendiginde, bir ¢alismada, orman yangilarin1 tahmin etme
tizerine derin 6grenme metodu ile donatilmis insansiz hava araci kullanilarak
tahminleme yapilmistir. Yapilan deneysel test uguslarinda elde edilen sonuglarin
yaklasik %90 seviyesinde dogru tahmin gergeklestirdigi goriilmistiir (Rathod, T., ve
ark., 2023) . Baska bir ¢alismada ise duman algilama sensorii, sicakli ve nem algilama
sensort ile bilgilerin orman sahasindan toplanip derin 6grenme ile islendigi ve yapilan
deney sayisinin artmasi kosuluna bagli olarak dogruluk seviyesinin %95 iizerine
ciktig1 ve ¢ikan sonuglarin ilgili kisiyi uyardigi gériilmistir (Ananthi, J., ve ark.,
2022). Farkl1 bir ¢alismada, bina yanginlarini1 tahmin etmede, derin 6grenme metodu
ile yapilan toplam 1845 simiilasyon verisinin kullanildigi, klasik duman karakteri
sergileyen goriintiilere dayali derin 6grenme ile %96 oraninda, farkli karakterdeki
duman goriintiilerine dayali derin 6grenme ile %89 oraninda basarili bina yanginlarini
tahmin edildigi goriilmistiir (Wang, Z., ve ark., 2022). Robotik sistemler ile yangin
yerini bulmaya yonelik diger bir ¢alismada ise yapay zeka kullanarak yanginla
miicadele robotlarinin etkili sekilde yangin yoniinii belirlemesi iizerinde deneyler
yapilmistir. Bu caligmada, kapali ortamda, yapay zeka tekniklerini kullanarak ilerleyen
bir yangin séndiirme robotunun, esik sinir deger hesaplamali sensorle galisan yangin
sondiirme robotuna gore daha etkili sonug verdigi goriilmistiir (Ramasubramanian, S.,
ve ark., 2020). Diger bir caligmada ise yangin 6ncesi planlama ve operasyonel yangin
yonetimi i¢in potansiyel yangin kontrol konumlarini tahmin etmede ML metotlarindan
biri olan giiglendirilmis lojistik regresyon modeli kullanilarak verilerin %69

dogrulukla tahmin gergeklestirdigi goriilmiistiir (O’Connor, C. D., ve ark., 2017).

Bu c¢alismada, 10T destekli, ML metoduyla elektrik pano yangmlarini erken
algilamada bir ¢6ziim aranmigstir. Deneysel ¢aligsma yapilarak kosullar incelenmistir.
Deney amagli bir elektrik panosu kullanilmistir. Pano igerisindeki kondansatore enerji
aktaran kablo farklilastiriimistir. Kesikli, ezik, zayiflatilmis kablo ¢esitleri kullanilmig
ve toplam 24 farkli deney gergeklestirilmistir. Bu deneylerde sekiz yanma ve yangin
kosullar1 olusmustur. Veriler ve goriintiiler 10T destekli sistemle toplanmistir. Veriler

Matlab araciligi ile thingspeak.com bulut sisteme toplanmis ve ana bilgisayara



aktarilmigtir.  Ana  bilgisayarda ¢alistirrlan  Matlab  araytizii  ile  veriler
degerlendirilmistir. Goriintiiler Python ile Google Drive bulut sistemine aktarilmistir.
Bulut sistemden ana bilgisayara istenilen goriintii ¢agirilmaktadir. Tam veriler
smiflandirilmis, ML metodunda degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar asagida
bolim dortte degerlendirilmistir. Klasik yangin algilama sistemlerine gore ¢alismada
kullanilan bu yontem sayesinde normal ¢alisan sistem ve bir yangin baslangi¢ kosullari
degerlendirilmistir. Bulgulara gore uygulanan bes farkli Ince KA, ILR, GNB,
Gaussian SVM ve KNN metotlaridir. Sonuglari ise sirasiyla hem validasyon hem de
test asamalarinda %98.7, validasyon siirecinde %95.0 dogruluk, test siirecinde %95.3,
validasyonda %90.4 dogruluk test siirecinde bu oran1 %91.2, hem validasyon hem de
test siireglerinde %99.3 ve son olarak validasyon siirecinde %98.7 test siirecinde bu
oran1 %99.3 seklindedir.

1.1, Tezin Kapsami

Bu tezin kapsami, elektrik panolarinda yangin risklerini azaltmay1 ve yangin giivenligi
Onlemlerinin etkinligini artirmay1 hedeflemektedir. Bu hedef dogrultusunda,
nesnelerin interneti ve makine 6grenmesi tabanli sistemlerin gergek zamanli veri
toplama, isleme ve analiz kabiliyetlerinin, yangin giivenligi uygulamas: olarak
doniislimil iizerinde ¢alisilmistir. Veriler anlik olarak Arduino Mega ve Raspberry Pi
4 platformlar1 tizerinden toplanmis, bulut sistemine kopyalanmais ve bulut sisteminden
de ana makine i¢cin Matlab (akademik versiyon) programi ile gelistirilen izleme ve
raporlama uygulamasina aktarilmasi saglanmistir. Son olarak, veriler Matlab programi
aracilifiyla bes farkli denetimli makine 6grenimi metodunu kullanarak islenmis ve bu

islemlerin sonuglar1 analiz edilmistir.

1.2, Tezin amaci

Bu tezin amaci, elektrik panolarinda yangin riskini minimize etmek ve yangin
giivenligi Onlemlerinin etkinligini artirmak i¢in nesnelerin interneti ve makine
ogrenmesi teknolojilerini bir panoya entegre edilmesini saglayarak, yenilik¢i bir
algilama ve 6nleme sistemi gelistirmektir. Calisma, erken yangin tespiti ve potansiyel
arizalarin proaktif yonetimi konularinda, kestirimci bakim anlayist ile gelismis

teknolojik yaklagimlarin uygulanabilirligini ve etkinligini degerlendirmeyi amagclar.



Bu sayede, elektrik panolarinin giivenligini artirarak olasi can ve mal kayiplarinin

Ontine gecilmesine imkan saglanacaktir.
1.2.1. Tezin ikincil amaci

Bu tezin ikincil amaci, toplanan verilerin makine 6grenmesi tabanli yangin algilama
ve Onleme sisteminin performansini degerlendirerek, bir model olusturmaktir.
Calisma, bu teknolojilerin pratikteki uygulanabilirligini ve yangmn giivenligi
yonetimini nasil iyilestirebilecegini gostermeyi amaglamaktadir. Toplanan verilerin
analizi ile yangin risk degerlendirmelerinin daha dogru ve zamaninda yapilmasin

saglamak da diger bir hedeftir.

1.3. Hipotez
Bu ¢alismasi i¢in hipotez onerisi, su sekilde ifade edilmektedir;

Nesnelerin Interneti ve makine o6grenmesi algoritmalar1 kullanan teknoloji
entegrasyonunun, elektrik panolarinda erken yangin algilama ve 6nleme kabiliyetini
onemli dl¢iide artiracagi ve bu entegrasyonun, geleneksel yangin algilama sistemlerine
kiyasla daha etkili olacagi varsayilmaktadir. Bu hipotez, ¢alismanin potansiyel
etkinliklerini somut bir sekilde test etmek {izerine kurulmustur. Hipotezin
dogrulanmasi1 durumunda, elektrik panolar1 i¢in gelistirilen bu yenilik¢i yaklasgimin

bilimsel bir temel olusturacag: diistiniilmektedir.
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2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Yanma Nedir

Yangin bilimi, yangin giivenligi ve yangin algilama stratejileri akademik ¢aligmalarin
da konusu olmustur (Chuvieco, E., ve ark. 2020; Geetha, S., ve ark. 2021; Liu, J., ve
ark. 2020; Morélot, S., ve ark. 2021 ). Yangin riskini degerlendirme, yanginlarin erken
tespit edilmesi ve yangin giivenligi onlemlerinin gelistirilmesi ¢esitli akademik
aragtirmalar ve uygulamalarda degerlendirilmistir. Bir yangin, yanma siireci ile baslar.
Yanma, bir gesit kimyasal reaksiyon siirecidir. Bu siire¢ enerji, 1s1 veya is amach
kullanilmakta olup, genelde yakit olabilecek bir maddenin yeterli 1s1 ve oksijen ile
tepkimeye girmesiyle baslar(Kohse-Hoéinghaus, K. 2023). Yanma gerceklesirken yakit
olarak kullanilan maddenin molekiilleri ile oksijen molekiilleri tepkimeye girer
reaksiyon sonucunda enerji ve diger yanma tirtinleri elde edilir. Yanma reaksiyonu igin

genel olarak kullanilabilen basit denklem asagida verilmistir.

Yakit + Oksijen(Yakici madde) — Is1 + Istk + Yanma Uriinleri (Murty, K. A., 1975 ;
Sullivan, A. L., 2017)

Yanma sartlar1 dikkatsizce veya kontrolsiizce gergeklestirilirse yangina sebep olan
tehlikeli durumlart meydana getirebilir. Yangin, yanma olaynin hizla ve kontrolsiiz

bigimde yayilarak enerjinin kontrol edilememesi durumudur (Liberman, M. A., 2010).

Yanma kosullarinin gergeklesmesindeki gibi yanginda da {i¢ temel bilesenin
birlesmesiyle gergeklesir. Bunlar yakit, 1s1 ve yakict madde yani oksijendir (Bickerton,
J., 2012; Gamble, C. E., ve ark. 2010).

Yanici madde olarak adlandirilan, yanginin beslendigi maddeye yakat denir. Kati, sivi
ve gaz gibi ¢esitli fazlarda bulunabilir. Kati igin odun ve kagit, sivi ig¢in benzin ve

mazot, gaz i¢in propan ve dogalgaz drnegi verilebilir.

Yanmanin gergeklesebilmesi i¢in gereken diger bir madde ise yakict maddedir.
Normal sartlar altinda hava igindeki yakici madde olarak bilinen oksijen yiikseklige

bagli olarak % 19.5-23.5 orani araliginda bulunur (Occupational Safety and Health



Administration (29). CFR 1910.134; Cohen, Howard J. Ve ark. 2012). Oksijenin

varligi olmadan yanma gergeklesmeyecektir.

Dogada, dzellikle ormanlik alanlarda yakit olarak kullanilabilen, kati madde formunda
yer alan agaglar bulunmaktadir. Ayrica hava igerisinde yakici madde olarak kullanilan
oksijen de bulunmaktadir. Yanict madde ve yakict madde bulunuyorken, yeterli enerji
(1s1) bulunmadigi siirece yanma meydana gelmeyecektir. Yanma reaksiyonunu
baslatmak ve siirdiirmek igin gerekli olan 1s1, yanma reaksiyonunu baslatmak ve
siirdiirmek icin gereklidir. Ilk asamada dis ortamdan gelen bir 1s1 kaynag1 yangini
baglatabilir. Sonraki siirecte yangin biiyiidiikge 1s1 yayilarak etrafindaki diger yanict
maddelere sirayet edecektir. Bu yangmin biiylimesine ve kontrol edilmesinin

giiclesmesine sebep verecektir.

Yangin igin gerekli olan ti¢ temel unsurun gosterimi asagidaki gibidir.

YANICI MADDE
(a) (b)
Sekil 2.1. (a)Yangin ti¢geni, (b)parlama dortgeni, (c)patlama besgeni (OSHA 3644-
04, 2013).

Yukarida gosterilen Sekil 2.1. (a)’da yeterli miktarda oksijen, yanict madde ve yeterli
sicaklik (1s1) birlesmesi yangint meydana getirdigi gorsel olarak ifade edilmektedir. Bu
durum yangin tiggeni olarak adlandirilmaktadir. Sekil 2.1. (b)’de ise uygun miktarda
yanici toz, dagilip bulut halinde yeterli 1s1 kaynagi ile bulustugunda ani bir parlamaya
neden olur. Bu ani parlama, siradan bir yangindan ¢ok daha tehlikelidir. Parlama
sirasinda insanlar kacamayarak alev topu igerisinde kalabilir. Bu alev topu bir anda
meydana gelir ve kaybolur. Yangin ii¢cgeninden farkli olarak parlamanin meydana
gelmesi i¢in yanici bir toz bulutunun ortaya ¢ikmasi ve yayilma etkisini gostermesi
gereklidir. Sekil 2.1. (c¢)’de patlama besgeni gorsel olarak ifade edilmistir. Ani bir
yanginin sinirlandirilmasi esnasinda gergeklesen, gelisen basing bir patlamaya neden
olabilir ve kapali muhafazanin tahrip olmasina yol agabilir. Bu siirlandirilmis alan,
bir ekipman, bir toz toplayici kabin, bir oda veya binanin tamami olabilir. Dolayisiyla
patlama sonucu olusan ve sarapnel etkisi olusturan cisim pargaciklari, patlama basing

dalgas1 ve ¢oken yapi, alan i¢indeki ve etrafindaki insanlari yaralayabilir veya can
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kayiplarina sebep verebilir. Yanic1 toz, kapali alan, tutusma kaynagi, oksijen ve
yayilma etkisi kosullar1 (Bakdemir, S. A., ve ark. 2021) patlama besgenini ifade eder.
Bir patlamada meydana gelen basing dalgasi, ¢alisma veya depolama alanlarindaki
biriktirilen yanic1 tozu dagitarak artarda patlamalara neden olabilir. ikincil patlamalar
olarak adlandirilan bu patlamalar, ilk patlamadan daha yikicidir ve tesisin her yerine

yayilmas1 muhtemeldir.

Bir yanma olayinin, kontrol disina ¢ikip herhangi bir yangina sebep vermemesi veya
meydana gelse bile ivedi sekilde kontrol altina alinip, sondiiriilmesi igin gesitli
yontemler ve ekipmanlar kullanilir. Bu yontemler yangin giivenligi altinda
degerlendirilir. Yangin giivenligi, bu alanda kendini gelistirmis ve yangin sondiirme
egitimi almig profesyoneller tarafindan uygulanir. Yanginlar ciddi zararlara yol
acabileceginden, yangin gilivenligi 6nlemlerine uymak can ve mal kayiplarinin 6niine
gecme acisindan biiyiik 6nem tagir. Temelde, yangin giivenligi aktif ve pasif yangin
giivenlik Onlemleri olarak iki baslik altinda degerlendirilir ve amag insanlarin
giivenliginin saglanmasi, tesisin ve isletmenin hasarsiz veya en az hasarla siireci
atlatmasidir. Bu amag¢ dogrultusunda yanginlarin kontrol altina alinmasi igin
kullanilan iki farkli yaklasim bulunmaktadir. Bunlar pasif ve aktif yangin giivenligi
sistemleridir (Boron, S. ve ark. 2019; Wang, B., ve ark. 2017).

g1 Stratejist

I alev

eciinct \ / algilama
Modifiye Alev geciktirici . —
eddmig malzeme Sl Alev algiama, - (S
geciktirici

Geciktirici Devnye

ile o
kaplama

P

Yeni nesil akilly algilayicilar aktif ve

Sekil 2.2. Yeni nesil akilli algilayicilar (Lv, L. Y., ve ark. 2022)
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Sekil 2.2.’de yangin giivenligi stratejisine yonelik yeni yaklagim sunulmaktadir.
Yangin giivenlik stratejileri genellikle aktif ve pasif olmak tizere iki temel giivenlik
onlemi kategorisine ayrilmaktadir. Aktif yangin Onlemleri, yangin algilama ve
miidahale sistemlerini igerir; bu sistemler arasinda duman ve 1s1 sensorleri ile devriye
ekibinin varligi bulunmaktadir. Bu oOnlemler, yangimnin erken evrelerde tespit
edilmesini ve hizli bir sckilde miidahale edilerek kontrol altina alinmasini
amagclamaktadir. Ote yandan, pasif yangin giivenlik 6nlemleri, yangmin yayilmasini
engellemek ve yapisal biitiinliigii korumak i¢in tasarlanmistir. Bu kapsamda, ig
mekanlarda alevi modifiye edilmis malzemelerin kullanimi ve ylizeylerde alev
geciktirici kaplamalarin uygulanmasi yer almaktadir. Pasif 6nlemler, aktif sistemlerin
tamamlayicisi olarak islev goriir ve yangmin olumsuz etkilerini azaltmada hayati
oneme sahiptir. Bu iki giivenlik stratejisi, yangina kars1 kapsamli1 bir koruma saglamak
icin birlikte ele alinmalidir. Yeni nesil akilli algilayicilar, aktif ve pasif yangin
giivenlik dnlemlerinin biitiinlesmis bir sekilde caligmasini saglayarak yangin giivenligi
alaninda bir dontisiim yaratmaktadir. Bu akilli sistemler, yangin algilama ve miidahale
stireglerini daha etkin hale getirirken, ayn1 zamanda bina icerisindeki yangin giivenlik

malzemelerinin ve yapisal elemanlarin performansini izleyebilmektedir.

Pasif yangin giivenligi, yangm riskini en diisiik seviyede tutma ve yanginin
yayilmasini sinirlamak amaciyla ele alinan bir takim yapisal 6nlemleri i¢erir (Mroz,
K., ve ark. 2016). Bir yapimnin tasarim ve inga asamasinda alinan tedbirler sayesinde,
yanginin yayilmasini sinirlamayi, miimkiin oldugunca hasari1 en az seviyede tutmay1
amagclar. Aslinda bu tiir 6nlemler, yangin sirasinda dogrudan devreye girmez, yapi
bilesenlerinin tasarim ve malzeme sec¢imi ile ilgilidir. Pasif yangin giivenlik
onlemlerine verilebilecek iyi drnekler arasinda yanginin yayilmasini engellemek i¢in
kullanilan yangin bdlme duvarlar1i ve zeminlerin uygun sekilde olusturulmasi,
yanginin odalardan diger bolgelere sigramasini engellemek i¢in kullanilan yangina
direngli kapilarinin kullanilmasi, yanginin yayilmasimi geciktiren ve yangina
dayanikliligr artiran yanmaz yalittm malzemelerinin kullanilmasi, yangina karsi
dayaniklilig1 arttiran kaplama ve boyalarin kullanilmasi ve insanlarin giivenli bir
sekilde binadan tahliyesini saglayan kagis yollarinin uygun sekilde diizenlenmesidir
(Korkmaz, E., 2016).

Aktif yangin giivenligi ise yangin aninda hizli bir sekilde devreye giren ve yangina

miidahaleyi saglayan sistemlerin tiimiidiir. Meydana gelen bir yanginin kontrol altina
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alinmasi igin kullanilan ekipman ve sistemler bu kapsamda degerlendirilir. Aktif
yangin giivenlik sistemleri, yangin aninda otomatik veya manuel calistirilir. Bu
sistemlerde, yangin algilamada kullanilan duman, 1s1, alev, gaz yogunlugu detektorleri,
algilama sensorleri tarafindan toplanan verileri islemede ve dogrulamada kullanilan
kontrol panelleri, sondiirme islemlerinde kullanilan sogutma etkisi olusturan su,
bogma etkisi olusturan kopiik vb. unsurlar1 kullanan séndiirme maddelerini ve bunlari
puskiirtmede kullanilan sistemleri barindirir (Demirel, F., ve ark. 2006; Bodur, A.,
2020). Bunlardan hari¢  tasimabilir yangin sondiirme cihazlar1 (YSC), yeterli su
saglamak icin kullanilan su deposu, yangin pompalar1 ve hidrantlar da aktif yangin
giivenlik sistemleri igerisinde degerlendirilir. Aktif yangin giivenlik 6nlemlerinde
kullanilan tiim sistemlerinin, her daim ¢alisir olmas1 gerekir. Ayrica tiim aktif ve pasif
yangin giivenlik onlemlerinin ilgili yonetmelik ve standartlara goére tasarimlarinin
yapilmis olmast ve diizenli bakimlari tamamlanmasi gerekir (Binalarin Yangindan

Korunmas1 Hakkinda Y 6netmelik, 2007).

Aktif giivenlik sistemleri icende erken tespit ve hizli miidahalenin aktiflestirilmesinde
kullanilan, algilama sistemlerinde kullanilan dedektor teknolojileri arasinda duman,
1s1, alev, gaz yogunluk, lineer ile termal kamera ile algilama sistemleri yer alir
(Memane, S. E., ve ark. 2015; Zhang, Y., ve ark. 2021; Barmpoutis, P., ve ark. 2020;
Valikhujaev, Y, 2020). Yangin esnasinda meydana gelen dumani algilayarak alarm
veren dedektor c¢esidi duman dedektorleri olarak adlandirilir ve farkli tipleri
bulunmaktadir (Khan, F., ve ark. 2022). Bunlar arasinda optik, iyonizasyon gibi
dedektorler yer alir. Optik duman dedektorleri, bir 151k kaynagi ve bir fotodedektor
icerir (Wei, M. C., ve ark. 2021). Yangin esnasinda duman ortaya ¢iktiginda, dedektor
tarafindan algilanan 1s1k miktarinda bir azalmaya meydana gelir (Zhdanova, A., 2022).
Azalan 1s1k seviyesi dedektorii aktif eder ve kontrol panosundaki alarmi galistiracak
sinyali iiretir. [yonizasyon duman dedektorii calisma prensibi olarak i¢inde bulunan iki
elektrik yiiklii plaka sayesinde iyonlagsma gergeklestirilir (Solorzano A., ve ark. 2022).
Yangin esnasinda ortaya ¢ikan duman iyonlagsma esnasinda elektrik akimini degistirir
(Cleary, T. 2014). Akimdaki degisiklik kontrol panosundaki alarmi galistiracak sinyali

uretir.
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2.2, Dedektorler

2.2.1. Is1 dedektorleri

Ortamda anormal 1s1 artisin1 algilar (Khan, F.,ve ark. 2022). Sabit sicaklik, degisken
sicaklik ve hizli artig gibi ¢esitli tipleri vardir. Sabit sicaklik 1s1 dedektorti belirli bir
sicaklik esigine ayarlanmustir. Kosullar stirekli olarak izlenir. Belirlenen esik asilirsa
dedektor alarm sinyali tiretir. Degisken sicaklik 1s1 dedektorleri, ortam sicakligini izler
ve anormal artis tespit edildiginde dedektor alarm sinyali iretir. Hizli artig 1s1
dedektorleri ise ortamdaki sicaklik degisim hizin1 6lgmektedir ve belli bir zaman
diliminde belirgin bir sicaklik artis1 algilandiginda, dedektor alarm sinyali iiretir.

Asagidaki Sekil 2.3.’te bir 1s1 dedektoriiniin gorseli verilmistir.

,s\\\\\‘ "
% i

Sekil 2.3. Is1 dedektorii

Sekil 2.3., yangin algilama sistemlerinde kullanilan, 6nceden ayarlanabilen ve belirli
bir sicaklik seviyesine ulasildiginda veya sicaklik belirli bir hizda arttiginda aktif hale

gelen 1s1 dedektoriiniin gorselidir.

2.2.2. Alev dedektorleri

Yanma esnasinda ortamdaki alevi algilamak i¢in kullanilan, gorsel veya 6zel dalga
boylarimi izleyen bir yapiya sahiptir. Ortamdaki kizilétesi (IR) veya ultraviyole (UV)
isinlar algilar (Kushnir, A., ve ark. 2021). IR tipi alev dedektorleri, yanma esnasinda
olusan belirli dalga boylarindaki kizilotesi 1sinlar1 algilar ve dedektor alarm sinyali
tiretir. UV tipi alev dedektdrleri ise yanma esnasinda tiretilen ultraviyole iginlari algilar
ve dedektor alarm sinyali tiretir. Bunlardan hari¢ ¢ok spektrumlu alev dedektorleri de
bulunur. Bu tip dedektérler hem kizilétesi hem de ultraviyole dalga boyundaki 1sinlar
algilayabilen yapidadir (Pittman, W., ve ark., 2023). Asagidaki Sekil 2.4.’te bir alev

dedektdriiniin gorseli verilmistir.
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Sekil 2.4. Alev dedektorii

Sekil 2.4.’te genellikle biiyiik depolarda, endiistriyel tesislerde veya herhangi bir
yangin riskinin yiiksek oldugu ortamlarda kullanilan alev dedektoriidiir. Diger

dedektorlere gore maliyeti fazla olup, daha ¢ok genis alanlarda tercih edilirler.

2.2.3. Gaz dedektorleri

Algilanmasi istenen gazlarin varh@ina gére ¢alisan yapidadir Ozellikle endiistriyel
tesislerde kullanilir. Karbon monoksit (CO), metan (CH4) vb. gaz dedektérlerinin yani
sira karisik gaz algilayan ¢esitleri de bulunur (Li, Y., ve ark. 2022; Raza, M., ve ark.
2023; Tian, F. C., ve ark. 2022). CO dedektorleri, kimyasal bogucu etkiye sahip ve
kapali ortamlarda canlilar igin tehlike olusturan bu gaz i¢in tasarlanmistir. Gaz
sizintilarini algilayarak veya birikimleri tespit ederek calisan gaz dedektorii ise CH4
dedektoriidiir. Bu dedektor tipi dogal gaz sizintilarini algilamada da kullanilmaktadir.
Dogal gazin ana bileseni CH4 gazidir. Bir¢ok farkli gazin varligini algilamak tizere
tasarlanmis dedektorler goklu gaz dedektorleridir. Genellikle CH4, propan (CsHs), CO,
hidrojen (Hz), karbon dioksit (CO2) gibi gazlari tespit etmek i¢in kullanilir. Asagidaki

Sekil 2.5.’te bir gaz dedektoriiniin gorseli verilmistir.

)
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2 Q
Ty W

Sekil 2.5. Gaz dedektori

Sekil 2.5. gaz sizintilarim1 erken asamada tespit ederek olasi yangin, patlama veya
zehirlenme risklerini 6nlemeye yardimei olan dedektordiir. Hava kalitesi kontrolii ve

maliyet etkinligi acisaindan avantajlar1 vardir. Fakat ¢cabuk arizalanabilirler.
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2.2.4. Lineer detektor

Uzun hat boyunca kablo veya boru seklinde tasarlanmis algilayici sistemlerdir
(Junwei, D. ve ark. 2020). Hat boyunca degisiklikleri izler ve algilama yaptiginda
sinyal tireterek kontrol panosuna iletir. Bu dedektor tipi lineer 1s1 algilama kablolari
veya lineer optik duman algilama kablolar1 seklinde ¢esitlenir. Lineer 1s1 algilama,
kablo igine yerlestirilmis 1s1 algilayicilari kullanir. Kablo belirli bir sicaklik tizerindeki
degisiklikleri algilar ve kontrol panosuna sinyal gonderir. Lineer optik duman algilama
ise kablodan gecen dumani veya partikiil yogunlugu degisikligini algilayan bir yapiya
sahiptir. Asagidaki Sekil 2.6.’da bir lineer dedektoriin yapisina ait gorseli verilmistir.

Baglant1 Lineer Dedektior Yapisi

l/_noktam . 10,000 1. (3,000 max N . ’
i ¥(tm ’ -

. . Montaj aparatlar
e Terminal /
N Terminal

Sekil 2.6. Lineer detektor yapisi

Panel’

Sekil 2.6. daha cok biiyiik depolar, tiineller, genis kapali otoparklar ve ¢esitli iliretim
tesislerinde tercih edilen, fakat is¢iligi maliyetli olan bir lineer dedektor yapisim

gostermektedir.

2.2.5. Termal kameralar

Bu kameralar ile algilama sistemi, goriintiileme teknolojisi kullanarak nesnelerin veya
ortamin sicaklik farkliliklarini tespit eder ve yangin belirtilerini gorsel olarak ilgili
ekrana paylasir (Quttineh, N. H., ve ark. 2022; Sadi, M., ve ark. 2021). Yiiksek
¢ozlnlrlikli, sabit tip ve yatay, dikey, yakinlastirmali termal kamera ¢esitleri yangin
algilama icin kullanmilmaktadir. Asagidaki Sekil 2.7.°de bir termal kamera,

goriintiiledigi ortam ve termal goriintiisline ait gorsel paylagilmistir.

@

/‘"

e

(2) b)

Sekil 2.7. (a)Termal kamera (b) goriintiilenen ortam (c) termal goriinti
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Sekil 2.7, termal goriintileme teknolojisinin bir uygulamasimi ii¢ bolimde
sunmaktadir: (a) Termal kamera, bu teknolojinin temel aracini temsil eder ve ¢evresel
1s1 varyasyonlarin algilayabilen bir sensore sahiptir. (b) Goriintiilenen ortam, termal
kameranin odaklandigi fiziksel mekan1 gosterir, burada farkli nesneler ve yapilar
bulunmaktadir. (¢) Termal goriintii, goriintiilenen ortamdaki 1s1 dagilimini renk kodlar1
araciligiyla gorsellestirir, boylece sicaklik farkliliklar net bir sekilde ayirt edilebilir.
Bu sekil, termal kamera teknolojisinin, 1s1 ile ilgili bilgileri gorsel bir formatta sunarak,

sicaklikla iligkili analizlerin yapilmasina olanak tanimaktadir

Dedektorlerin genel degerlendirilmesi amagli asagida Tablo 2.1. hazirlanmstir.

Tablo 2.1. Yangin algilayic tipleri, 6zellikler ve kullanim alanlar

Tip Avantajlar Kisitlar Kullanim Alam
Hizli tepki ve erken

Duman uyart, kolay kurulum, Tep tip algilama Genellikle konutlarda

dedektorii uzun émiir, disiik gHama- — torcin edilir.
maliyet.

Belirli sicaklik Endiistriyel tesisler
Diisiik yanlis alarm araliginda (Enerji santralleri,

Ist dedektéri riski, dgmans1z veyaaz calisabilme, belirli Depola_ma ve lojistik
duman igeren yanginlar1  uygulama tesisleri vb.)
algilama. alanlarinda Tasima araglar1 (gemi,

kullanim. tren, ugak).

Erken algilama, diisiik

Belirli alev tipleri

Petrol ve gaz

Alev yanlig alarm oranini, icin Ozellestirme .
- I o o - endiistrisi, depolama
dedektorii cesitli alev tiplerini ihtiyaci, belirli L
tesisleri.
algilama. alanlarda kullanim.
Gaz Cesitli gazlari algilama, C:é{ d}lks;leli(veya \l/(elrin{:r’nﬁﬂ?i%r’lglda
. iivenilir, hizl tepki ve ~ Sor0 YUESE 13 CTniy
dedektorii & ’ miktardaki gazlart  tesisleri ile yer alti
erken uyari, hassaslik. -
algilayamama. madencilik
Uzun mesafe kapsama, Ulagim (karayolu
Lineer diistik enerji tiiketimi, Sinirh algilama tiinelleri, metro hatlari,
dedektor hizli tepki siiresi, kolay — alani yer alt1 kapali
kurulum. otoparklari vb.)
Goriinmeyen (Hz) Ormanlik ve tarim
yanginlari algilama, Sicak yiizeylerle M
Termal ; alanlar1, enerji iletim
genis alan kapsama, calisan alanlarda
Kamera . hatlar1, petrol ve gaz
uzaktan izleme, uzun kullanilamama

menzil, erken teshis

tesisleri

Tablo 2.1., ¢esitli yangin algilayict tiplerini, bu algilayicilarin avantajlarini, kisitlarini
ve potansiyel kullanim alanlarini 6zetlemektedir. Duman dedektdrleri, hizli tepki
stireleri ve erken uyar ozellikleri ile 6ne ¢ikar; genellikle konutlarda tercih edilirken,
tek tip algilama kapasiteleri sinirliliklarini olusturmaktadir. Is1 dedektorleri, 6zellikle

dumansiz veya az duman iireten yanginlarda diisiik yanlis alarm riski sunarak,
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endiistriyel tesisler ve tagima araglarinda (gemi, tren, ugak) kullanima uygun oldugunu
kanitlamaktadir. Alev dedektorleri, erken algilama kapasitesi ve diisiikk yanlis alarm
orani ile petrol ve gaz endiistrisi gibi 6zel sektorlerde tercih edilmekte, ancak belirli
alev tiplerine 6zellestirilmis algilama gerektirebilmektedir. Gaz dedektorleri, hassas
ve giivenilir algilama yetenekleri sayesinde, kimya, rafineri, gida isleme ve yer alt1
madenciligi gibi gesitli sektorlerde genis bir kullanim alani bulmaktadir. Lineer
dedektorler, uzun mesafeleri kapsayabilme yetenekleri ile ulasim sektoriinde, 6zellikle
karayolu tiinelleri ve metro hatlar1 gibi alanlarda 6nemli bir rol oynamaktadir. Termal
kameralar ise, H2 yanginlar1 gibi goériinmeyen yanginlari algilama kapasiteleri ile
ormanlik alanlar, enerji iletim hatlar1 ve petrol ile gaz tesisleri gibi genis alanlarin
izlenmesinde kritik 6neme sahiptir. Bu c¢esitlilik, yangin algilama ve onleme
sistemlerinin, farkli riskler ve ihtiyaglar dogrultusunda 6zel olarak degerlendirilir ve

kurulumlari gerceklestirilir.

Yangin algilamada kullanilan sistemler, birden ¢ok dedektor ve sensoriin beraber
kullanildigi kompleks sistemlerdir. Bu sistemlerin kompleksligi, yanlis alarm riskini
azaltma ve farkli yangn tiirlerini belirlemede kullanilir. Bu sayede algilama sisteminin

tepki stiresi diiser, dogru bilgi aktarir ve giivenilirlik seviyesi artar.

2.3. Elektrik panosu ve tiirleri

Giiniimiizde, akilli trafo merkezleri gelismis tilkelerde bulunmaktadir. Bu merkezlerde
iletisim 6zellikli orta gerilim salt cihazlari, orta ve algak gerilim sebekesini izleyen ve
kontrol eden biitiinlesmis uzaktan kumanda ve otomasyon ¢6ziimleri bulunmaktadir
(Dileep, G. J. R. E., 2020).

Elektrik panosu, elektrik tesisatinda giic dagitimimi kontrol eden, koruyan ve
diizenleyen bilesenlerdir (Saracin, C. G., ve ark. 2021). Kullanim amacina gore birgok
¢esidi vardir. Dagitim panosu, tesisattaki elektrik enerjisini kontrol eden ve
yonlendiren tiirdeki panodur. Ana dagitim panosu (Gammon, T., ve ark. 2001) gelen
enerjinin tesisata giris yaptigi, genel enerji dagitim noktalarin1 kontrol eden panodur.
Genelde elektrik sebekesinden gelen yiiksek gerilimli elektrigi daha diisiik gerilim
seviyelerine distiriir. Alt dagitim panosu (Gammon, T., ve ark. 2001) ise ana dagitim
panosundan gelen enerjiyi belirli alanlara yonlendirir ve binada farkli alanlara enerji
saglamak tizere konumlandirilir. Motor kontrol panosu, tesislerde kullanilan elektrik

motorlarin1 kontrol etmek, korumak ve yonlendirmek igin tasarlanmislardir. Giiglii
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elektrik motorlarin baglatma esnasinda fazla akim ¢ekmelerini Onlemek ve
arizalanmasimi engellemek ic¢in yildiz-iiggen (delta) yol verme, motor kontrol
panosunda kullanilir (Itajiba, J. A., ve ark 2021). Baslatma yildiz baglant1 tizerinden
ticgen baglantiya gecilerek yapilir. Programlanabilir kontrol sistemli (PLC) motor
kontrol panosu otomatik kontrol sistemi igerir. Endiistriyel tesislerde ¢okga kullanilir.
Aydinlatma panosu aydinlatma sistemini kontrol etmek, yonlendirmek ve korumak
i¢in kullanir. Ana aydinlatma , kat aydinlatma, dis aydinlatma gibi ttirleri bulunur. Giig
faktorii diizeltme panosu (Baek, J., ve ark. 2021) ise elektrik sistemindeki giic
faktoriinii optimize etmek i¢in kullanilir. Elektrik sistemindeki aktif giiciin, reaktif
giice oran1 gii¢ faktorii olarak tanimlanir. Diisiik gii¢ faktorii, enerji verimliligini azaltir
ve enerji maliyetini yiikseltir. Iste bu noktada gii¢ faktérii diizeltme panosu, sistemin
gii¢ faktoriinii iyilestirmek i¢in kullanilir. Kapasitif, endiiktif, kontaktor kontrollii gibi
tirleri bulunur. Elektrik tesisatinda ana gii¢ kaynagindaki bir ariza durumunda veya
voltaj disiisii gibi belirli kosullar karsilandiginda otomatik olarak yedek gii¢
kaynagina gecis otomatik transfer anahtar1 panosu ile yapilir. Cift gecisli, gii¢ faktori
diizeltmeli, tek fazli, ii¢ fazli gibi c¢esitleri bulunur. Telekomiinikasyon panosu
(Bogetié, Z., ve ark. 2006), telekomiinikasyon ekipmanlarinin gii¢ kaynagini saglayan,
kontrol etmek amaciyla kullanilan, iletisim altyapisini glivenli sekilde galistiran pano
tirtidiir. Genelde telekomiinikasyon ekipmanlart dogru akim (DC) ile ¢aligir.
Dolayisiyla telekomiinikasyon pano tiirleri arasinda DC giic dagitim, AC-DC
konvertor, yedek giic kaynakli ve veri iletisim panosu gibi ¢esitleri bulunur.
Yukaridaki pano c¢esitlerinden hari¢ ayrica kumanda panolarindan da bahsedilebilir.
Bu pano ¢esidi, endiistriyel otomasyon sistemlerinde kullanilan bir kontrol panelidir.
Bu panolar, makineleri, motorlar1 veya diger elektrikli cihazlar1 kontrol etmek ve

izlemek amaciyla kullanilir.

2.4, Elektrik panolarinda kullamlan elemanlar

Elektrik panolarinda birgok eleman kullanilir. Bu elemanlarin gesitliligi panonun
gorevine gore degiskenlik gosterir. Elektrik enerjisini dagitmak, kontrol etmek ve

diizenlemek i¢in kullanilan bu elemanlarin bazilar1 asagida Tablo 2.2’de verilmistir.
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Tablo 2.2. Pano i¢i elektriksel elemanlari

Uriin Gorsel Aciklama
.. e e’
,(Ac\:njoléeagn 3 ve 4 [ il Tiim panoyu kapatip acan, ana
k 20}1’0 Y =l hatt1 kontrol eden bir anahtardir.
ark. ) au
) Elektrik panosundaki devreleri
Devre Kesici s korumak i¢in kullanilan, asirt
(Cooley, J. J., ve akim, kisa devre veya diger
ark 20{’0)' ) . tehlikeli durumlar algilandiginda

devreyi otomatik olarak kesen
clemanlardir

Sigorta (Velasquez,

Asirt akim durumlarinda eriyerek
devreyi kesen devre kesicilerin
aksine genellikle otomatik bir

R. A. 2022). Lo
sifirlama 6zelligi olmayan
elemanlardir.
o Bu eleman devreleri asir1 akim,
Koruma Rélesi > kisa devre, diisiik gerilim, yiik

(Kiligkiran, H. C.,
ve ark. 2018)

dengesizlikleri gibi potansiyel
tehlikeli durumlar ve arizalar
karsisinda korumak i¢in kullanilir.

Transformator
(Awadallah, M. A.,
ve ark. 2015)

Diisiik voltaj1 yiiksek voltaja veya
tersine gevirmek i¢in kullanilan
elemandir.

Klemens (Yeon, Y.
M., ve ark. 2020)

Panodaki kablolar1 diizenlemek,
izole etmek ve korumak i¢in
kullanilan baglanti kutularidir.

Kondansatér (Hoq, =
M. T., ve ark. 2021)

Giig faktortinii diizeltmek ve enerji
verimliligini artirmak amaciyla
kullanilan elemanlardir.

Sayag (O'driscoll,
E., ve ark. 2013)

Tiiketilen elektrik miktarini dlgen,
faturalandirma islemlerinde
kullanilan elemandir.

[letkenler
(Kablolar) (Song,
H. C., ve ark. 2017)

Elektrik enerjisinin bir noktadan
digerine giivenli ve etkili bir
sekilde tasinmada kullanilan
kablolar teller, yalitkanlar ve
koruyucu kaplamadan olusur.

Kablo Pabuglari Lk}
(Seefried, J., ve ark. :
2017) lLi B

Elektrik kablo uglarini bir araya
getirerek kablolarinin birbirine
veya diger elektriksel cihazlara
giivenli sekilde baglanmasini
saglar.
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Tablo 2.2., elektrik panolarinda kullanilan gesitli elektriksel elemanlarin bir 6zetini
sunmakta ve bu elemanlarin her birinin temel islevini agiklamaktadir. Ana Kkesici,
panonun tamamini1 kontrol eden anahtar gorevi gorerek, tiim sistemi kapatip agabilme
ozelligine sahiptir (Cooley, J. J., ve ark., 2010). Devre kesiciler, asir1 akim, kisa devre
gibi tehlikeli durumlarn algiladiginda devreyi otomatik olarak keserek elektrik
panolarindaki devreleri korumak igin tasarlanmistir (Cooley, J. J., ve ark., 2010).
Sigortalar ise, asir1 akim durumlarinda devreyi kesen, ancak genellikle otomatik olarak
sifirlanmayan koruyucu elemanlardir (Velasquez, R. A., 2022). Koruma roleleri,
devreleri asir1 akim, kisa devre, diisiik gerilim gibi tehlikeli durumlardan korumak i¢in
kullanilir (Kiligkiran, H. C., ve ark., 2018). Transformatorler, voltaji yiikseltmek veya
diisiirmek i¢in kullanilan elemanlardir (Awadallah, M. A., ve ark., 2015). Klemensler,
panodaki kablolar1 diizenleyen, izole eden ve koruyan baglanti kutularidir (Yeon, Y.
M., ve ark., 2020). Kondansatorler, gii¢ faktoriinii diizeltmek ve enerji verimliligini
artirmak amaciyla kullanilir (Hogq, M. T., ve ark., 2021). Sayaglar, tiiketilen elektrik
miktarini 6lgerek faturalandirma islemlerinde kullanilir (O'driscoll, E., ve ark., 2013).
Iletkenler (kablolar), elektrik enerjisini bir noktadan digerine tasimak icin kullanilan
kritik bilesenlerdir ve teller, yalitkanlar, koruyucu kaplamalar igerir (Song, H. C., ve
ark., 2017). Son olarak, kablo pabuglari, kablo uglarinin giivenli bir sekilde birbirine
veya diger elektriksel cihazlara baglanmasini saglar (Seefried, J., ve ark., 2017). Bu
elemanlar, elektrik enerjisinin dagitimi, kontrolii ve diizenlenmesi islevlerinde

merkezi roller istlenirler ve panonun gorevine gore cesitlilik gosterirler.

2.5. Elektrik Kablolarinda Kullanilan izolasyon Cesitleri

Elektrik kablolar1 kullanim amacina, enerji iletim gereksinimine ve kullanim alanina
gore cesitlilik gosterir. Tek telli, ¢ok telli, 6rgii ekranli vb. gesitleri elektrik iletimini
saglarken, dis ortamui iletilen enerjiden korumak igin tel etrafina sarilan bir izolasyon
malzemesi ile kaplanir. Bu izolasyon malzemesini birgok tipte olabilir. En yaygimn
kullanilan tipler ise Polivinil Kloriir (PVC) (Abdel-Gawad, N. M., ve ark. 2018),
capraz bagl polietilen (Ul-Hamid, A., ve ark. 2015) (XLPE), etilen propilen kaugugu
(Verardi, L., ve ark. 2014) (EPR), silikon kauguk ve termoplastik plastomerdir (Ismail,
N. H., ve ark. 2018) (TPE).

PVC, genellikle bakir iletkenleri birbirinden ve dis etkenlerden izole eden malzemedir
ve maliyet agisindan ekonomiktir (Mandadi, G. K., ve ark. 2020). Diisiik gerilimli
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enerji dagitim sistemlerinde yaygin olarak kullanilir. Endistriyel tesislerde, ticari
binalarda ve konutlarda gesitli elektriksel uygulamalarda kullanilabilir.

XLPE, yiiksek gerilim uygulamalarinda bakir veya aliiminyum iletkenleri izole
etmede kullanilir (Thomas, J., ve ark. 2019). Yiiksek sicaklik kosullarina, mekanik
streslere karsi dayaniklidir. Genelde madenlerde ve enerji tiretim tesislerinde
kullanilan bu izolasyon tipine sahip kablolar uzun émiirlii ve dayanikli bir performans

saglar.

EPR, orta gerilim uygulamalarinda kullanilan, yiiksek sicaklik ve mekanik
dayaniklilig1 saglayan bakir veya aliiminyum kablolarda kullanilir (Metwally, 1. A.,
2012). Uzun 6miirlii ve dayanikli bir performansa sahip bu kablolarin kullanim alant

genelde tibbi cihazlardir.

Silikon kauguk, kimyasal direng, yiiksek sicaklik, esneklik ve morétesi (UV) 1sinlarina
kars1 dayanikli olduklar1 i¢in tercih edilir (Mehmood, B., ve ark. 2020). Otomotiv,

firm, metalurji ve diger yiiksek sicaklik uygulamalarinda yaygin olarak kullanilir.

TPE, termoplastik politiretan (TPU), termoplastik poliolefin (TPO), Stiren-Etilen-
Butilen-Stiren (SEBS) gibi farkli plastomer malzeme siniflarina sahiptir. TPU, dogal
bir esneklige sahiptir ve asinmaya kars1 direng gosterir (Chen, X., ve ark 2021). Ayrica
bircok kimyasal maddeye kars1 da direnglidir. TPO, hafif ve diisiik yogunluga sahip
oldugu igin kablolarin agirligini azaltabilir (Li, Y., ve ark. 2022). SEBS, bir¢ok
kimyasala, UV 1sinlarina ve hava kosullarina kars1 dayaniklidir (Zhang, P., ve ark.
2021). TPE ise diisiik sicakliklarda bile esnekligini koruyabilir ve hafiftir. Ayrica
yanma kosullarinda diisiik duman yogunluguna ve diisiik toplam 1s1 salimina sahiptir.
Asagida Tablo 2.3.’te izah edilen izolasyon cesitlerine gore kablo c¢esitlerinin

gorselleri ve ozellikleri verilmistir.
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Tablo 2.3. Elektriksel kablo 6zellikleri ve izolasyon ¢esitlerini

Gorsel Kablo Cinsi Cahisma Kisa devre
Sicakhigi sicakhigi
e —N& ] PVC izoleli, cok o o
| damarli, bakir iletkenli 70°C 160°C (max. 5 sn.)
= PVC izoleli, kilifsiz,
[ ==—o tek damarli, bakir 90°C 160°C (max. 5 sn.)
! - iletkenli
XLPE izoleli, gok
damarli, aliiminyum 70°C 160°C (max. 5sn.)
iletkenli
XLPE izoleli, gok o o
damarly, bakir iletkenli 20 C 250°C (max. 5 sn.)
EPR izoleli, zirthsiz 85°C 250°C

Cok damarly, ince ¢ok
Gl == telli, bakir iletkenli, 90 °C 250 °C (max. 5 sn.)
EPR izolasyonlu

| s— Kauguk Kablolar 60°C 200 °C

Ci = Biikiili Bakir Teller, 20°C ”
s TPE Izolasyonlu
Cok telli, kalay kapl
o s pakariletken, TPE 90°C 250°C
' izolasyon.

Tablo 2.3., farkli tiirdeki elektrik kablolarinin 6zelliklerini ve izolasyon gesitlerini,
Ozellikle ¢alisma sicakliklar1 ve kisa devre sicakliklarini 6zetlemektedir. PVC izoleli
kablolar, bakir iletkenli ve ¢gok damarli yapilari ile 70°C ¢aligma sicakligi ve 160°C'ye
kadar olan kisa devre sicakliklarina dayaniklidir. Ayn1 malzeme ile izole edilmis
kilifsiz, tek damarli bakir iletkenli kablolar ise 90°C ¢alisma sicakliginda islev
gorebilmekte ve benzer sekilde 160°C'ye kadar kisa devre durumuna
dayanabilmektedir. XLPE (Capraz Bagl Polietilen) izoleli kablolar, aliiminyum veya
bakir iletkenlerle iiretilmekte olup, aliiminyum iletkenli olanlar 70°C, bakir iletkenli
olanlar ise 90°C galisma sicakliginda kullanilabilmektedir. XLPE izoleli kablolarin
kisa devre sicakliklart ise 160°C ile 250°C arasinda degismektedir. EPR (Etilen
Propilen Kauguk) izoleli kablolar, 85°C ile 90°C arasinda ¢alisma sicakliklarina sahip
olup, 250°C'ye kadar kisa devre sicakligina dayaniklidirlar. Kauguk izoleli kablolar
daha diistik, 60°C g¢alisma sicakliginda islev gormekte ve 200°C kisa devre sicakligina
kadar dayaniklidir. TPE (Termoplastik Elastomer) izoleli kablolar ise 80°C ile 90°C
aras1 ¢alisma sicakliklarinda kullanilabilir ve bazilari 250°C'ye kadar kisa devre

sicakligma dayaniklidir. Bu g¢esitlilik, elektrik kablolarinin farkli uygulama
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gereksinimlerine gore 6zel olarak tasarlanabildigini ve gesitli ¢calisma kosullarinda

giivenilir bir sekilde islev gorebildigini gostermektedir.

2.6. Ticari ve endiistriyel tesislerde yangin algilama stratejileri

Ticari ve endiistriyel tesislerde yangin algilama stratejileri hem yasal agidan hem de
isveren agisindan 6nem arz eder. Ozellikle BYKHY Madde 78-79 ve 80’de ifade
edildigi gibi, yangin kontrol panelinde ayr1 bolgesel alarm gostergeleri olusturularak
izlenir. Cilinkii bu tiir tesislerde yangin riski yiiksektir ve yanginlarin erken tespiti hem
can kaybinin hem de maddi kayiplarin engellenmesine imkan verir. Dolayisiyla bu tiir
tesislerde tek algilama sistemi stratejisi yerine, ¢oklu algilama sistemi stratejisi
yuritiiliir. Coklu algilama stratejisinde, tespit edilen risk diizeyine gore ikili algilama,
lineer duman ve 1s1 algilama, termal kamera sistemlerinin bir arada kullanilmasiyla,
merkezi yangin algilama ve izleme sistemi kurulur. Bu kurulumlar bir yangin algilama
stratejisi iginde, tesisin biiyiikliigiine, yapisina ve kullanim amacina gore degisiklik
gosterir. Dolayisiyla hem mevzuat hem de insani yaklasim agisindan ozellikle
endiistriyel tesislerde erken uyari, hizli miidahale ve giivenli tahliye igin etkili bir
yangin algilama stratejisi gelistirilmesi gerekir. Bu strateji sayesinde aslinda teknoloji
kullanilarak anlik yangin risk degerlendirme sistemi kurulmaktadir. Yangin riskinin
degerlendirilmesi, bir tesisin yapisini, kullanimini, icerdigi malzemeleri ve olasi
yangin tehlikelerini analiz ederek algilama stratejilerinin olusturulmasi ve isletilmesi
tizerine gergeklestirilir. Yangin algilama stratejileri ise ¢esitli algilama teknolojilerinin
etkinligini ve uygulanabilirligini degerlendirir.  Gergeklestirilen —akademik
caligmalarda, bu teknolojilerin performansini, hassasiyetini, yanlis alarmlarini ve
yangin tespitindeki etkinligini inceleyerek, yangin algilama sistemlerinin
gelistirilmesine olanak saglar (Jafari, M. J., ve ark. 2020; MacLeod, J., 2020). Fakat
klasik yangin algilama sistemleri genelde tavana montaji gergeklestirilen dedektorlerle
gerceklestirilir. Dolayisiyla 6zellikle elektrik pano yanginlarina karsi yeni bir algilama

sistemin ihtiyag oldugu diistiniilmiis ve bu konuda g¢alisilmistir.

2.7. Elektrik panosu yangin sebepleri

Elektrik panosu yangina neden olabilecek tehlikeleri barindirmaktadir. Bunlar, asir1
yiiklenme, kisa devre, gevsek ve hasarli baglanti, kalitesiz malzeme kullanimi, uzun

stireli ve bakim yapmadan kullanma ve diger sartlardir. Asir1 yiikklenme, normalden
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daha fazla gii¢ veya akimin yiiklenmesi durumudur. Elektrik panolar1 bir proje
kapsaminda tasarlanir ve c¢ekebilecegi gii¢ veya tasiyabilecegi akim kapasitesi
belirlenir. Birden fazla cihazin ayni devreyi kullanmasi, kapasiteyi asan cihazlarin
pano tizerinden beslenmesi ve anormal yiik degisiklikleri asir1 yiiklenmeye sebep olur
(Li, Y., ve ark. 2022). Dolayisiyla pano 1sinir, bilesenler zarar goriir ve hatta yangin
riskinin artar (Zhang, Y., ve ark. 2021).

Kisa devre, faz ve nétriin dogrudan temas etmesi sonucu olusur ve akiminin normalden
¢ok daha yiiksek miktarda akmasina neden olur. Kablodaki izolasyonun zarar gérmesi,
panoya bagli veya panonun icindeki ekipman arizasi ve fiziksel hasar kisa devreye

sebep verir. Dolayisiyla yangin riski artar (Zhang, J., ve ark. 2021).

Gevsek veya hasarli baglantilar yiiksek direng olusturarak, asiri 1sinma meydana
getirir. Ayrica kesikli veya dalgali bir elektrik akimi olusturur. Bu durum, gevsek
baglanti noktasinda bilesen hasari ve kivilcim meydana getirir. Bu da panonun koruma

mekanizmalarinda islevsizlik olusturur ve yangin ¢ikartir (Zhang, J., ve ark. 2021).

Diisiik malzeme kalitesi, izolasyonu zarar gérmiis sorunlu kablolar meydana getirir.
Dolayisiyla pano iginde kullanilmis disiik malzeme Kalitesi olan bir kablo asirt
yiiklenme veya kisa devre durumunda yeterli koruma saglayamaz (Wu, Z., ve ark.
2020). Yukaridaki kisimda anlatildigi gibi kisa devre yangin sebeplerinden bir

tanesidir.

Elektrik panosunun uzun siireli kullanimi ise aginma, yipranma, kablolarda yorgunluk,
kesicilerde hata paymin artmasi ve bakim eksiklikleri meydana getirir (Ong, N. A. F.
M. N., ve ark. 2022). Bakimlarin ve kablo izolasyon testlerin periyodik kontrolii
yapilmalidir. Izolasyon direng, dielektrik, sicaklik ve mekanik darbe testleri ile
Olgiimler gergeklestirilerek kontroller tamamlanir. Ertelenen veya geciktirilen

kontroller yangin riskini arttirir.

Ekipman arizalar1 ve bilesenleri, panolarda yangin riskini arttirir. Bu tiir arizalar,
kontrolsiiz agir1 akim, kisa devre ve asir1 1sinma durumlarini arttiracagi igin yangin

riski artar.

Ayrica yukaridaki tiim yangin riskini arttiran kosullardan harig, toz ve kir (Juarez-
Lopez, J. M., ve ark. 2023), yetersiz sogutma, dis etkiler, kotii hava sartlari, uygun

olmayan ortamlarda yerlesim yeri se¢imi, egitimsiz personel, su ve nem sizintilari,
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kalitesiz is¢ilik, illegal baglantilar, kimyasal maddeler elektromanyetik alanlar, sabotaj

ve dogal afetler yangin riskini arttiran unsurlardir.

2.8. Elektrik panolarinda veri analitigi kullanarak yangin riskinin tahmini

Yanginlarin veri analitigi araciligryla tahmin edilmesi, yangin riskinin 6ngériilmesinde
daha proaktif bir yaklasim saglar (Zhang, Y., ve ark. 2021). Veri analitigi ile elektrik
panolarindaki gesitli parametreleri ve ¢evresel kosullar izlenerek yangin olasiliklar
degerlendirilebilir. Bu tez kapsaminda, ML yontemi ile veri analitigi tizerinde
calisilmistir. Bu amagla, veriler, gesitli ML algoritmalar1 kullanilarak analiz edilmistir
ve elektrik panosundaki kosullarin normal veya yangin baslangi¢ asamasina dogru
ilerleyen siireci tespit etmek hedeflenmektedir. Asagidaki Sekil 2.8’de 1s1 salinim
grafigi gorseli verilmistir.

~

lgnition Flashover Decay
1

Temprature

Stagel Stage2 Staged Staged
Non-Flaming 'Fire Develop Fully Fire Decay
Smouldering | Well Flame Develop

A J

Time

Sekil 2.8. Is1 salinim grafigi. (Alarifi, A. A. S.,ve ark. 2016)

Calismada, Sekil.2.8'de gosterilen Stage kelimesine karsilik olarak Sinif kelimesi
kullanilmigtir. Smifl (S1) tutusma 6ncesi kosullari (igten ige yanan) ifade eder ve
Sinif2 (S2) ise iyi bir alev gelisimi gibi tutusma flas asamasi1 kosullarini temsil eder.
Smif3 (S3) tamamen gelismis yangin asamasi kosullarin1 temsil ederken, Simif4 (S4)
ise yangin sonrasi durumlari temsil eder. Bu kosullardan hari¢ normal kosullar igin (N)
kullanilmistir. Bu ¢aligmada, bu kosullari elde etme amagli 10T ile veriler toplanmig

ve ML ile veriler analiz edilmistir.

2.9. Nesnelerin interneti

loT temelde fiziksel nesnelerin internete baglanarak c¢evreleriyle ve birbirleriyle
iletisim kurmasidir (Rezaee, N. Ve ark., 2023). 10T, akilli ev uygulamalar1 , akilli

gbzetim sistemleri ve savunma ve giivenlik sistemleri gibi bir¢ok alanda kullanilmakta
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olup (Sert, S. A. 2023), bilgisayar, elektrik ve elektronik (Ayvaz, B. ve ark., 2023),
endiistri miithendislikleri, iletisim teknolojileri (Karaman, S. 2023). , matematik,
istatistik ve veri bilimi (Yilmaz, F. ve ark., 2023) gibi ¢esitli disiplinleri i¢inde
barindirmaktadir. 10T de kullanilan donanim ve sensorler enerji verimliligi ve diisiik
giic tiikketimi (Kaya, M. S. ve ark., 2023), giivenli ve hassas veri toplama kabiliyeti ve
stabil baglanti protokolleri (Tiirker, G. F. ve ark., 2023) kurulmasinda 6nemli asamalar
kaydetmistir. Bliyiik miktarda gelen verilerin depolanmasi ve analiz edilmesi bulut
bilisim tabanli ¢alisma, ML ve yapay zeka gibi alanlar1 desteklemesi avantaj olarak
goriilmektedir (Aydin, N., 2023).

0T de nesneler, yazilimlar, sensorler, ag baglantilari, kablosuz iletisim protokolleri,
veri igleme, depolama, giivenlik ve gizlilik 6zellikleri ile donatilir (Giindiiz, M. Z. ve
ark., 2018). Temel amag, fiziksel diinya ile dijital platform arasinda baglanti
olusturarak, veri toplamak, islemek ve giivenli sekilde paylasmaktir. 10T akademik
arastirmalarin da odak noktalarindan biridir. Endiistriyel tesisler, akill sehirler (Urhan,
0. ve ark., 2023), saglik hizmetleri (Aydogan, I., ve ark., 2023) ve enerji (Sinoplu, M.
ve ark., 2023) gibi alanlarda 10T'nin kullanimi {izerinde akademik ¢alismalar yapildigi
goriilmistiir. 10T, ozellikleri genellikle hazir olarak sunulur. Fakat bu o6zellikler
kullanici tarafindan da gelistirilebilir. Elektrik kaynakli yanginlarda 6zellikle pano
yanginlarinda yangin meydana gelmeden 6nce hizli ve erken tespit imkani 10T destekli

bir yapr ile gergeklestirilebilecegi diistiniilmektedir.

2.9.1. Elektrik panolarindaki yangin algilama sistemlerinin uzaktan izlenmesi

Yangn algilama sistemlerinin uzaktan izlenmesi ve erken uyari sistemlerinin, yangin
giivenligi alaninda Kritik bir rol oynamasi, literatiirde genis kapsamli bir sekilde
tartisilmaktadir. Bu sistemlerin, elektrik panolarinda meydana gelebilecek yanginlarin
erken tespiti ve hizli miidahale edilmesi agisindan 6nemli oldugu gorilmistiir (Xu, H.,
ve ark., 2019; He, X., 2022). Arastirmalar, bu sistemlerin, bir dizi sensor, izleme paneli
ve kablolu veya kablosuz veri iletisimi istasyonu gibi bilesenlerden olustugunu
gostermektedir (Roque, G., ve ark., 2020). Uzaktan izleme 6zelligi, yangin giivenligi
sorumlularmin bir kontrol merkezinden veya mobil cihazlardan, yangin algilama
sistemlerinin  durumunu gercek zamanli olarak izlemelerine olanak tanir. Bu,
potansiyel yangin risklerinin hizli bir sekilde belirlenmesini ve gerekli 6nlemlerin

alinmasini saglar.
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Yangin giivenligi literatiiriinde yapilan ¢alismalar, bu tiir sistemlerin bir dizi avantajini
ve dezavantajmi ortaya koymustur. Ornegin, bu sistemlerin maliyet tasarrufu
sagladig1, diisiikk bakim gereksinimine sahip oldugu ve hizli olay yanit siirelerine sahip
oldugu belirtilmektedir (Brito, T., ve ark., 2020; Ramana Karumanchi, V., 2021; Baek,
J., 2021). Ancak, daginik yapilarindan kaynaklanan bazi dezavantajlar da vardir.
Ozellikle biiyiik tesislerde veya karmasik yapilarin oldugu alanlarda, sistemlerin

yonetimi ve entegrasyonu zor olabilir.

Bu baglamda, yapilan ¢alismalar, yangin giivenligi alaninda uzaktan izleme ve erken
uyart Sistemlerinin  6nemini vurgulamaktadir. Bu durum yangin giivenligi
uygulamalar1 ve teknolojileri tizerine Kkarar verme siireglerinde 6nemli bir rol

oynamaktadir.

Ayrica, sensor tabanli 10T gibi yeni teknolojilerin, bina yangin giivenligini ve acil
durum kurtarma verimliligini artirma potansiyeline sahip oldugu belirtilmektedir
(Chen, H. ve ark., 2021). loT'nin yangin algilama sistemlerine entegrasyonu, yangin
tehlikesini daha hizli ve etkili bir sekilde tespit etmeyi, alarm verme siirecini
iyilestirmeyi ve yanginla miicadele siirecini optimize etmeye yonelik hizmet
sunmaktadir (Zarpeldo, B. B. ve ark., 2017; Nizeti¢, S. ve ark., 2020). 10T sensorler,
cevredeki degisiklikleri siirekli olarak izler ve yangin belirtilerini algilayarak hizli bir
sekilde merkezi birime (Damasevicius, R. ve ark., 2023) veya bulut tabanli bir hizmete
iletir (Mahbub, M. ve ark., 2021). Bu sayede uzaktan izleme ve kontrol miimkiin hale
gelir. Ayrica, gelen veriler analiz edilerek kosullarin gelecekteki egilimleri
belirlenebilir. Cihaz performans: izlemeye ve bakim gerektiren durumlarn
tanimlamaya yardimci olarak sistemlerin giivenilirligini artirir, olast arizalarin
onlenmesine ve maliyetlerin disiiriillmesine katki saglar (Ayvaz, S. ve ark., 2021). Son
olarak, kullanilan sensorlerin diisiik gii¢ tiiketimi, enerji verimliligini arttirir. Yangin
algilama ve ihbar verme sisteminin loT ile entegrasyonu, otomatik olarak biiyiik veri
toplayarak hizli tepki verme avantaji sunmaktadir (Cui, F., 2020). Benzer kosullar

elektrik panolarinda yangin algilama i¢in de gegerlidir.

2.10. Makine Ogrenimi

ML, algoritmalar ve istatistiksel modeller yardimiyla bilgisayarlarin deneyimlerden
ogrenerek belirli gorevleri yerine getirmesini saglayan bir yapay zeka dalidir. Temelde

amag, gegmis verilerden 6grenerek yeni girdiler {izerinde tahmin yapma, siniflandirma
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gibi gorevleri gergeklestirebilecek algoritmalar gelistirmektir (Sarailidis, G., ve ark.
2023). ML denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve takviyeli 6grenme olarak tig
farkli ana kategoriye ayrilmaktadir. Diger bir dordiincti kategori ise ilk iki 6grenme
kategorisinin arsinda kalan yar1 denetimli 6grenme kategorisidir (Alkhaleel, B. A.
2023; Xu, Z., ve ark. 2021). ML kategorilerini gosterir yapr asagidaki Sekil 2.9.’da

verilmistir.

Kategoriler Alt Kategoriler

Makine Ogrenimi ;

Sekil 2.9. Makine 6grenimi (ML) yontemleri (Xu, Z., & Saleh, J. H., 2021).

Sekil 2.9.’da verilen Kkategorilere ait yontemler ¢ok cesitli uygulamalar igin
kullanilmakta olup, gorsel ve ses tanima, dogal dil isleme, tibbi tan1 ve finansal pazar
analizi gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir.

Denetimli 6grenme, belirli bir sonucu tahmin etmek veya simiflandirmak amaciyla
kullanilan bir 6grenme tiridiir (Jiang, T., ve ark. 2020). Bu sebeple, genelde tahmin
gorevlerini tanimlamak i¢in kullanilir. Denetimli 6grenme modelleri saglik hizmetleri
(Gu, X., ve ark. 2023), finansal hizmetler (Lei, X., ve ark. 2022), goriintii ve ses isleme
(Tripathi, A. M., ve ark. 2021; Aljuaid, A., ve ark. 2022), dogal dil isleme (Nagarhalli,
T. P., ve ark. 2022), iiretim ve endiistriyel uygulamalar (Wuest, T., ve ark. 2014),
genetik (Abdulgader, D. M., ve ark. 2020) ve ¢evre/yer bilimleri (Tahmasebi, P., ve
ark. 2020) alanlarinda kullanilmaktadir . Denetimli 6grenme kendi igerisinde
simiflandirma ve regresyon olarak iki alt kategoriye ayrilir (Nasteski, V., 2017).
Siniflandirma, verilerin genellikle belirli bir amag icin kategoriler halinde toplandigini
tamimlar (Kadhim, A. I. 2019). Siniflandirma algoritmalari i¢inde en bilinir olanlar
KA, Sinir Agi, K-en yakin komsular ve SVM, GNB, Rastgele Orman, Lojistik
regresyon simiflandirma, Gauss Siire¢ Siniflandiricis1 (GPC),  gibi algoritmalardir
(Bhavsar, H., ve ark. 2012; Choudhary, R., ve ark. 2017; Crisci, C., ve ark. 2012;

31



Sharpe, C., ve ark. 2019; Arabameri, A., ve ark., 2021).

kiimesindeki bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasindaki siirekli sonuglarin

Regresyon ise bir veri

tahmini iliskisini modellemek igin kullanilir (Xu, X., ve ark. 2022; Jiang, T., ve ark.
2020). Regresyon, algoritmalar1 i¢inde bilinir olanlar Destek Vektor, K-en yakin
komsular, Dogrusal, Polinom, Lasso, Tepe, Lojistik, KA, Rastgele Orman gibi
algoritmalar yer alir ( Bonaccorso, G., 2018; Doan, T., ve ark. 2015). Asagidaki Tablo

2.4.’te denetimli 68renmetiirleri ve algoritma gesitleri verilmistir.

Tablo 2.4. Denetimli 6grenme uygulama tiirleri ve algoritmalari.

Tahmin Cikti Performa
Yontem Cikt1 Tiirii Degerl ns Algoritmalar
Problem X m
eri Olgiitleri
Karar
Agaclari,
Rastgele
Orman,
. Destek
Hassasiyet i
. . Vektor
Veri Smif , geri . .
. - - Makineleri,
Ornegini etiketle  gagirma,
. Lo . K-En Yakin
Kategorik veya belirli bir riveya F1skoru
Smiflandir . . i Komsu,
smiflandirilabi  siifa her bir  gibi -
ma li Yapay Sinir
ir yapi atamak veya sinifa siiflandir -
- N Aglari,
siniflandirm  ait ma 6zel .
Naive Bayes,
ak olasihik  performan .
s Olgiitleri Gauss Siireg
Smiflandirict
S,
Lojistik
Regresyon
Smiflandirma
Karar
Ortalama  Agaglari,
Bagimsiz Bir kare Rastgele
degiskenleri  aralikta hatasi, Orman,
n bir veya ortalama Lineer,
Reqresvon Siirekli sayisal ~ fonksiyonu belirli mutlak Polinom,
gresy deger olarak bir hata gibi Destek
bagimli bir deger regresyon  Vektor,
degiskenin kiimesi  Ozel K-En Yakin
tahmini nde performan  Komsu,
s Olgiitleri  Yapay Sinir
Aglar,

Tablo 2.4., denetimli 6grenme yaklagimlarimin temel uygulama tiirlerini, bu
uygulamalarda kullanilan algoritmalari, ¢ikt1 tiirlerini, tahmin problemlerini, ¢ikti
degerlerini ve performans olgiitlerini 6zetlemektedir. Denetimli 6grenme, 6nceden

etiketlenmis veri kiimeleri iizerinde modelin egitildigi ve bu modele dayanarak yeni
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veri orneklerine tahminler yapma yeteneginin kazandirildigi bir ML yaklagimidir.
Siniflandirma yontemi, veri érneklerini belirli siniflara atayan kategorik g¢iktilar iiretir
ve performansi hassasiyet, geri c¢agirma, F1 skoru gibi smiflandirmaya 6zgii
metriklerle 6lgiliir. Bu yontemde KA, Rastgele Orman, SVM gibi algoritmalar yaygin
olarak kullanilir. Regresyon yontemi ise, bagimsiz degiskenlerin bir fonksiyonu olarak
stirekli sayisal degerlerin tahmin edilmesini saglar; burada ortalama kare hatasi ve
ortalama mutlak hata gibi regresyona 6zgii performans odlgiitleri onem kazanir. KA ve
Yapay Sinir Aglar1 gibi algoritmalar bu alanda sikga tercih edilir. Her iki yaklasim da
denetimli 6grenmenin uygulama alaninin genigligini ve ML modellerinin g¢esitli

problemlere uygun ¢oziimler iiretebilme kapasitesini gostermektedir.

Denetimsiz 6grenme, veriye kendi kendine kesif yapma yetenegi saglayan, etiketli veri
kullanmayan, egitmensiz 6grenme tiirtidiir (Schmarje, L., ve ark. 2021; Hastie, T., ve
ark. 2009). Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veri kiimeleri tizerinde galisarak gizli
yapilari, desenleri bulma sorumluluguna sahiptir (Dike, H. U., ve ark. 2021). Bu
ogrenme yontemi, sosyal medya lizerinden pazarlama (Sanchez-Hernandez, G., ve ark.
2013), tip ( Eckhardt, C. M., ve ark. 2023), goriintii tanima (Wang, Y., ve ark. 2016),
finans (Hoang, D., ve ark. 2023), siber giivenlik (Alom, M. Z., ve ark. 2017), iiretim
ve bakim (Wocker, M., ve ark., 2020) gibi bircok alanda kullanilir. Denetimsiz
ogrenme, ii¢ ana kategori altinda incelenir. Bunlar kiimeleme, boyut indirgeme ve
birliktelik yontemleridir (Althuwaynee, O. F., ve ark. 2021; Mahadevkar, S. V., ve ark.
2022). Asagidaki Tablo 2.5.’te denetimsiz 6grenme uygulama tiirleri ve algoritmalari

veirlmistir.

Tablo 2.5. Denetimsiz 6grenme uygulama tiirleri ve algoritmalart.

Amag Kullanim Alani Algoritma
Verileri .
.. o Pazarlama, misteri, K-ortalama,
Kiimeleme benzerliklerine o . o
. 1w goriintii tanima, Hiyerarsik kiimeleme
gore kiimelemek
PCA (Principal
Yitkse veri Veri gorsellestirme ve Component
Boyut kiimelerini, diisiik & SUIME VS Analysis), t-SNE (t-
R . analiz, model egitimi .7 .
Indirgeme boyutlu kiimeye Distributed Stochastic
. hizlandirma. .
cevirmek Neighbor
Embedding).
Birliktelik Veriler arasindaki ~ Market sepet analizi,
iligkileri Oneri sistemleri, satis  Apriori, FP-Growth.

Kurallar tanimlamak. stratejileri
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Tablo 2.5., denetimsiz 6grenme yonteminin gesitli uygulama tiirlerini, bu tiirlerin
amaglarini, kullanim alanlarimi ve kullanilan 6zel algoritmalar1 6zetlemektedir.
Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veriler tizerinde oriintii ve iliskileri kesfetmeye
odaklanan bir ML yaklasimidir. Kiimeleme, veri noktalarin1 benzerliklerine gore
gruplara ayirmayi amagclar. Bu siirecte K-ortalama ve Hiyerarsik kiimeleme
algoritmalar1 yaygin olarak kullanilir. Boyut indirgeme, yiiksek boyutlu veri
kiimelerini daha az boyutlu, yonetilebilir formata doniistiirerek veri gérsellestirme ve
analizini kolaylastirir ve model egitim siireglerini hizlandirir; bu amagla PCA ve t-
SNE gibi teknikler tercih edilir. Birliktelik kurallari, veri 6geleri arasindaki iligkileri
ve diizenlilikleri tanimlamak i¢in kullanilir; 6zellikle analiz, 6neri sistemleri ve satis
stratejileri gelistirmede Apriori ve FP-Growth algoritmalart 6n plana ¢ikar. Bu
uygulama tiirleri ve algoritmalar, denetimsiz 6grenmenin, verilerden anlamli bilgiler

¢ikarma ve karar verme siireglerini desteklemede kritik bir rol oynar.

Yart denetimli 6grenme hem etiketli hem de etiketsiz verileri kullanarak bir model
egitmek i¢in kullanilan, denetimli ve denetimsiz 6grenme tiirlerinin bir karigimidir
(Forestier, G., ve ark. 2016; Pise, N. N., ve ark. 2008). Bu yontem bir¢ok farkli alanda
kullanilir. Bunlar arasinda goriintii tanima ve smiflandirma (Guillaumin, M., ve ark.
2010), dogal dil isleme (Hagberg, E., ve ark. 2022), hassas veri kategorilestirme (Mo,
M., ve ark. 2010) gibi alanlar yer alir.

Takviyeli 6grenme, ML dallarindan biridir ve birgok alanda kullanilmaktadir (Kayhan,
B. M., ve ark. 2023). Birkag 6rnek olarak bu alanlar arasinda, ¢evrimigi ¢ok oyunculu
oyunlar (Xin, X., ve ark. 2022), robot egitimi (Ibarz, J., ve ark. 2021), otonom siiriis
(Kiran, B. R., ve ark. 2021; Shan, Y., ve ark. 2020) ve iiretim ile operasyon yonetimi

stirecleri (Kayhan, B. M., ve ark. 2023) yer almaktadir.

Tablo 2.6. Makine Ogrenimi (ML) Tiirlerinin Karsilastirmasi

Tiir Avantajlar Dezavantajlar

[")(3net|mll Belirli sonuglara dogrudan Etiketlenmis veri gereksinimi
Ogrenme ulagsma

Denetimsiz Etiketlenmemis veri Sonuglarin yorumlanmasi zor
Ogrenme kullanabilme olabilir

Yari Hem etiketli hem de

Denetimli etiketlenmemis veriyi Etiketli verinin eksikligi
Ogrenme kullanabilme

Takviyeli Etkilesim i¢eren ortamlarda Egitim stireci uzun ve
Ogrenme basaril maliyetlidir
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Tablo 2.6., farkli ML tiirlerini, her birinin avantajlarin1 ve dezavantajlarin
karsilagtirmali olarak sunmaktadir. Denetimli 6grenme, belirli sonuglara dogrudan
ulagsma avantajina sahip olmasina ragmen, etiketlenmis veri gereksinimi gibi bir
dezavantaja sahiptir. Bu, modelin egitilmesi igin Onceden smiflandirilmis veya
etiketlenmis veri kiimelerine ihtiya¢ duyuldugu anlamina gelir. Denetimsiz 6grenme,
etiketlenmemis verilerle calisabilme esnekligi sunarken, elde edilen sonuglarin
yorumlanmasinin zor olabilecegi bir dezavantaja sahiptir, bu da dogrudan agik
sonuglara ulasmay1 giiglestirir. Yar1 denetimli 6grenme hem etiketli hem de
etiketlenmemis verileri kullanabilme avantajini barindirirken, etiketli verinin eksikligi
dezavantajiyla karsi karsiyadir; bu yontem, sinirli etiketli veri mevcut oldugunda
idealdir. Takviyeli 6grenme, etkilesimli ortamlarda modelin kendini gelistirmesi igin
giclii bir yontem sunarken, egitim siirecinin uzun ve maliyetli olmas1 gibi 6nemli bir
dezavantaja sahiptir. Bu tiirler arasindaki karsilagtirma, her bir ML yaklasiminin farkli
ihtiyag ve senaryolar i¢in nasil benzersiz avantajlar ve zorluklar sundugunu

gostermektedir.

2.10.1. Karar Agaclar1 Algoritmasi

Denetimli 6grenme kategorisinde yer alan karar agaglar1 (KA) algoritmasi, yiiksek
boyutlu ve karmasik verilerden kaliplar1 otomatik olarak ¢ikarmak i¢in yaygin olarak
kullanilan bir tir ML yo6ntemidir (Sarailidis, G., ve ark. 2023). Agac yapist ile temsil
edilen ve hiyerarsik bir yapiya sahip olan KA kok, diigiim, yaprak ve dallardan olusur.
Bu yapida kok baslangici, bir i¢ diigiim 6zellik testini, bir dal 6zellik degerini ve bir
yaprak diigiim sinif etiketini ya da tahmini ifade eder (Shrivastava, A., ve ark. 2023).
Kisaca her i¢ diigtim, iki alternatif arasinda tercih yapmay1 onerirken, her yaprak
diigiim ise bir siniflandirmay1 veya karar1 belirtir (Tabassum, H., ve ark. 2023).

Asagidaki Sekil 2.10°da karar agaglarinin gorseli verilmistir.

Karar Agac |
(Kok diigiim)

— e |

Karar diigiim

Sekil 2.10. Karar agaglar1 6rnek gosterimi (Kaur, S., ve ark. 2023)
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Sekil 2.10.’da da goriilebilecegi gibi bir KA verileri smiflandirmak veya bir ¢ikti
degerini tahmin etmek icin karar noktalar1 ve dallanmalardan olusan aga¢ benzeri bir
yap1 kullanir. KA algoritmalari, ¢esitli avantajlara sahiptir. Bunlar arasinda 6zellikle
yorumlanabilirlik, kullanim kolayligi ve hem kategorik hem de siirekli 6zellikleri ele
alma yetenegi 6ne ¢ikar (Kumar, P., ve ark. 2023). Fakat KA’ nin baz1 kisitlamalari
bulunur. Bunlar arasinda, agag yapisi diger algoritmalara gore yorumlamay1 daha az
verimli yapar. Ayrica parametrik verilerle parametrik olmayan verileri eslestirmek igin
bir uzman degerlendirici gerektirir (Rezapour, M., ve ark. 2020). Literatiir
incelendiginde, bir ¢alismada orman yanginlar: tahmininin, KA ve diger algoritmalarla
yapildig1 goriilmiistiir. Bu ¢alismada, giliglendirilmis KA metodunun %78 orani ile en
gliclii tahmini gerceklestirdigi ve erken tahmin i¢in goriintii ve meteorolojik kosullar
ortaklasa degerlendiren 10T destekli bir sistemin kullanimi tavsiye edilmistir (Sharma,
R., ve ark. 2020). Farkli bir ¢alismada ise konut yanginlarinda KA, diskriminant
analizi, destek vektor makineleri, en yakin komsular ve topluluk smiflandirma
algoritmalar1 destekli yapay sinir ag1 modeli onerilmistir. Yangim konumunu tahmin
etmede, modelin genel olarak %82 basar1 sagladigi paylasilmistir. Matlab programinda
sunulan KA algoritmalarindan olan, orta aga¢ ve gii¢lendirilmis topluluk KA
algoritmalarinin %64 dogrulukla siniflandirmay1 en basarili sekilde gergeklestirdigi
paylasilmistir (Ouache, R., ve ark. 2022). SVM, verilerin dagitimina duyarsizdir. Bu
durum, veri dagitimini Onceden bilmesi gereken diger istatistiksel tekniklerle
karsilastirnildiginda daha avantaj saglamaktadir (Sheykhmousa, M., ve ark. 2020). ince
agac modeli, Matlab programinda kullanilan karar agaci algoritmasinin bir ¢esididir
(Asante-Okyere, S., ve ark. 2022) ve veri kiimesindeki detaylar1 yakalamak i¢in derin
ve yogun dallanmalar kullanir, bu da daha detayli 6grenmeye olanak tanir. Ancak, bu

0zellik asir1 uyum saglamasina neden olabilir.

2.10.2. Destek vektor makinesi algoritmasi

Destek Vektor Makinesi (SVM), 19901 yillarda Vladimir Vapnik tarafindan
gelistirilen, istatistiksel 6grenme teorisine dayanmaktadir (Basha ve Rajput, 2019).
Smiflandirma ve regresyon problemlerinde tercih edilir. Ozellikle dogrusal ve
dogrusal olmayan veri smiflandirma problemlerinde kullanilir (Ghosh, S., ve ark.
2019). SVM, matematiksel bir temele sahiptir, genelleme kapasitesi yiiksektir ve
gercek uygulamalarda mitkemmel sayilabilecek basari ile sonug vermistir (Chandra,

M. A., ve ark. 2021). SVM, iki sinifi maksimum marjla en iyi sekilde ayiran hiper
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diizlemi olusturmak i¢in kullanilir. Optimum ayirict hiper diizleme en yakin olan ve
daha genis bir kenar bosluguna sahip olan veri noktalari, siniflandirilmasi en zor
olanlardir (Frunza, M. C., 2016). Bu kosulda, SVM smiflandirma goérevinin
karmasikligi, destek vektorlerinin sayisina baghdir. Kullanilan destek vektorlerinin
sayist, orijinal veri kiimesine gore belirlenir ve genellikle egitim veri kiimesinin yarist
kadardir (Awad, M., ve ark. 2015). Bu durum egitim siiresini olumsuz etkilemektedir.
SVM ig¢in kullanilacak OOE algoritmanin dezavantajlarindan kaginmak igin entegre
edilir (Cervantes, J., ve ark. 2020). Literatiir taramasi sonucunda, Chen ve
arkadaglarinin (2022) yaptig1 calismada, yangin tespiti ve erken uyari i¢gin SVM
algoritmasinin, Rastgele Orman (RF), K-ortalama ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) gibi
diger algoritmalarla karsilastirlldiginda daha etkili performans sergiledigi
belirlenmistir. Farkli bir ¢alismada yangin goriintiilerinin incelenmesinde SVM
kullanilmistir. Ozellik segimi yaklasimlarr kullanilarak hesaplama maliyeti en aza
indirilmis ve yangin ile yangmn olmayan piksellerin  siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Modelin performanst %96,21 dogruluk, %94,42 hassasiyet,
%97,99 6zgiilliik, %97,91 kesinlik, %94,42 geri ¢agirma, %96,13 f-6l¢iiti ve %96,19
g-ortalama sonuglar1 paylasilmistir (Harkat, H., ve ark. 2023).

2.10.3. Gauss naive bayes simiflandirici algoritmasi

ML’de kullanigh siniflandirma tekniklerinden biri olan Gaussian Naive Bayes (GNB)
Ogrenme Ve test etme siirecine sahip tiretken model tabanli bir algoritmadir (Jahromi,
A. H., ve ark. 2017). Naive Bayes siniflandiricisi, Bayes teoreminin uygulanmasina
dayali, kolay ve basit bir olasiliksal siniflandirict olup, her nitelik degiskenini bagimsiz
degisken olarak kabul eder (Kamel, H., ve ark. 2019). Bu siniflandirici, ¢oklu siifli
tahminler gerektiren problemlerde uygulanmasina ragmen, ozellik bagimsizligi
varsayimindan kaynaklanan hizli isleyisi ve yiiksek dogruluk avantajidir (Naiem, S.,
ve ark. 2023). Fakat dezavantaj olarak, performansi olumsuz etkileyebilecek ilgisiz
ozelliklere karsi duyarliligidir (Sen, K., ve ark. 2023). Ayrica bu siniflandiricinin
bagimsiz oldugu varsayilmaktadir. Ancak yaygin olarak kullanilan 6zelliklerinin
birbirinden bagimsiz olmasi zordur (Che, Y. 2023). Son olarak kiigiik veri kiimelerinde
iyi calismaz ve performans disiik kalir (Arora, A., ve ark. 2022). Bu algoritma,
deneyime dayali olarak bir olayin meydana gelme olasiligint Formiil 2.1.'e gore

hesaplar (Goswami, 2020).
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P(cx) = % (2.1)

Burada P(cx) ¢ smifina ait X'in olasilik degerini, P(xc) X'in ¢ smifi igin egitim
verisindeki gergek olasilik degerini, P(C) X'in egitimdeki gergek olasilik degerini temsil
etmektedir. P(x) ise egitim verilerinden hesaplanan gergek olasilik degerini temsil
etmektedir (Goswami, 2020). Literatiir incelendiginde, bir calismada fourier spektrum
analizini kullanilarak yangin algilama teknoloji tizerinde ¢alisildig1 goriilmiistiir. Bu
calismada SVM ve GNB algoritmalari ile iki farkli siniflandirma kullanildig: ve iki
siniflandirmanin %95’in iizerinde basar1 sagladig1 goriilmiistiir. Onerilen sistemin, 50
metre uzakliktan mor &tesi 15181 analiz ederek dogru siniflandirma ile sonug verdiginin
bilgisi paylasilmistir (Truong, C. T., ve ark. 2023). Farkli bir ¢alismada, modern gii¢
sistemlerinde hata teshisi lizerinde veri madenciligi kullanilarak, GNB tabanli analiz
siiflandirma yontemi kullanilmistir. Caligmada GNB’den hari¢ ayrica SVM, K-en
yakin komsu, KA, rastgele orman ve uyarlanabilir arttirici siniflandirma algoritmalart
kullanilmistir. Modern gii¢ sistemlerinde hata teshisi ge¢ yapildigi veya hig
yapilmadigi zaman ¢ikan yanginin yayilabilecegi ve 6liimctil olabilecegi bildirilmistir.
Calisma sonuglarinda Gaussian Naive Bayes algoritmasinin %99,66 dogruluk ile en
yiikse basariya sahip oldugu bilgisi paylasilmistir. Daha sonra sirasiyla K-en yakin
komsu (%98,62), rastgele orman (%98,61), KA (%98,3), uyarlanabilir arttirici
simiflandirma (%96,59) ve SVM  (%96,51) dogruluk ile basartya ulastigi bilgisi
verilmistir (Venkata, P., ve ark. 2022).

2.10.4. Gauss siire¢ siniflandiricisi algoritmasi

Christopher K. I. Williams tarafindan 1998'de “Sonsuz Sinir Aglari ile Hesaplama”
caligmasinda ortaya atilan Gauss Siire¢ Siiflandiricisi (GPC), parametrik olmayan bir
olasiliksal siniflandirma modelidir (Williams, C. K., 1998). Bu model, 6rnek verileri
dogrudan kullanabilme yetenegiyle dikkat ¢eker ve teorik dagilimdaki ozellik
parametrelerinin tahminlerine gerek duymaz (Qin, Z., ve ark.,, 2011). Tahmin

olasiliklar1 agagidaki Formiil 2.2.’ye gore hesaplanir

p(Fxly,Xx*)=[p(fx|Fx*)p(F|y,X)dF. (22)

Bu formiil, tahmin edilmek istenen hedef degiskenin, belirli bir giris verisi (x*) ve veri
kiimesi (X) dikkate alindiginda, tahmini dagilimimni ifade eder. p(fx|y,X,x*) hedef

degiskenin x* giris verisi ve mevcut veri kiimesi X'e dayanarak tahmin edilen
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dagilimint temsil eder. p(f«|F,x*) ise hedef degiskenin Xx* giris verisi ve F
belirsizliklerin kiimesi dikkate alindiginda, hedef degiskenin dagilimini ifade eder.
p(Fly,X) latent degiskenler kiimesinin veri seti ve gozlemlerden yola c¢ikarak
dagilimin1 temsil eder. Literatiir incelendiginde, akilli yangin algilama sistemi
tizerinde yapilan bir c¢alismada GSS algoritmasinin kullanildigi  goriilmiistiir.
Sistemde, goriintiiden ¢ikarilan 6zelliklere dayali yangin kararmin verilmesi igin
goriintii siniflandirmasinda GSS 6nerilmistir. GSS ile elde edilen sonuglarda, agik alev
goriintiilerinde %96,97, i¢in i¢in yanan goriintiilerinde %97,37 ve yanma olmayan

goriintiilerde %100 basar1 saglanmistir (Wan, X., ve ark. 2022).

2.10.5. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman algoritmasi, siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek igin
kullanilan, yiikksek dogruluk saglayan bir ML algoritmasidir ve birgok KA’nin bir
araya gelmesiyle olusturulur (Speiser, J. L., ve ark. 2019). Her agag¢ kendi tahminini
yapar, sonra bu tahminlerin ortalamasi alinir ve sonug tahmini yapilir. Etiketlenmemis
ornekler i¢cin sinif etiketini belirlemede, birden fazla siniflandiriciy1 bir araya getiren
bir topluluk yaklagimini kullanir (More, A. S., ve ark. 2017). Bu yontemin avantajlari
arasinda, hizli olmasi ve paralel islem yapabilme kabiliyeti yer alirken, dezavantaj
olarak KA olusturma kurallar1 sabit oldugu i¢in, asirt uyum riski bulunur (Feng, W.,
ve ark. 2020). Ayrica, yiksek boyutlu ve dengesiz veri kiimeleri, algoritmanin
performansinda diisiise neden olabilir. Literatiir incelendiginde, uydu goriintiilerinden
yanmig alanlarin analizinde rastgele orman algoritmasinin siniflandirma amagh
kullanildig1 bir ¢aligmada goriilmiistiir. Calisma, ilgili yillar ve bolgelerde yangin
alanlarmin, tropikal bolgelerden elde edilen sonuglarin kuzey ve iliman bdlgelerden
elde edilen sonuglara gore daha diisiik hatalara sahip oldugunu gosterdi (Ramo, R., ve
ark. 2017). Asagidaki Sekil 2.11.°de rastgele orman algoritmasimin 6rnek yapisi
paylasilmistir.

Sekil 2.11. Rastgele orman algoritmas1 6rnek gosterimi (Lakshmanaprabu, S. K., ve
ark. 2019)
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Sekil 2.11. birden fazla KA birlesmesinden meydana gelen rastgele orman
algoritmasinin gostermektedir. Sekil2.11.’de de goriilebilecegi gibi bircok KA’nin

sonuglarmin bir araya getirilmesi esasina dayanmaktadir.

2.10.6. Lojistik regresyon siniflandirma algoritmasi

Lojistik regresyon (LR) siniflandirmasi, istatistiksel veri analizinde bir veya birden
fazla bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iliskileri belirleyerek
smiflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan bir yontemdir (Thabtah, F., ve ark.
2019). Girdi verilerini kullanarak, belirli bir sonucun olasiligini tahmin etmeye calisir.
Isleyiste, dogrusal regresyon sonuclarmi belirli bir sigmoid fonksiyonuna gére
smirlayarak ve akabinde belirli bir esik degeri kullanarak siniflandirma yapar (Shah,
K., ve ark. 2020). Bu algoritmanin avantajlar1 arasinda basit ve hizli olmasi, yanlis
simiflandirmalar1 en aza indirmesi yer alir. Fakat asir1 6grenmeye karsi duyarli olmasi
dezavantajdir. Literatlir incelendiginde, orman yanginlarim1 algilamada bu
algoritmanin ve SVM, GNB, RA ve KA algoritmalarinin yangin Ve yangin olmayan
goriintiileri siniflandirmada kullanildig: goriilmiistiir. 3500 farkli goriintii tizerinden
elde edilen sonuglarda lojistik regresyon siniflandirma (%96,47) ve rastgele orman
(%95,49) algoritmalarinin en yiiksek dogruluga sahip oldugu, Naive Bayes (%84,54)
ve KA (%87,46) algoritmalarinin en diisiik dogruluga sahip oldugu paylasilmistir
(Agarwal, P., ve ark. 2021).

2.10.7. ikili lojistik regresyon simflandirma algoritmasi

Ikili Lojistik Regresyon (ILR), ikili degerleri almakla smirlandirilan, bagimh
degiskenlerin modellenmesinde kullanilir (Arabameri, A., ve ark. 2019). 0 veya 1 gibi
iki sonuglu, bagiml bir degiskenin, bir veya daha fazla bagimsiz degiskenle iliskisini
modellemek i¢in kullanilan bir hem istatistik hem de ML’de (Dewitte, o., ve ark.,
2015) kullanilan bir tekniktir. Bu model, 6zellikle sonu¢ degiskeni Kkategorik
oldugunda ve iki kategori (6rnegin, yangin var/yangin Yok, basarili/basarisiz,
evet/hayir) arasinda bir iligskiyi incelemek istenildiginde tercih edilir. Yontemin
kullanildig1 alanlar arasinda kredi skorlamasi, hastalik risk tahmini, miisteri analizi
gibi alanlar bulunmaktadir. Model, sonuglar1 etkileyebilecek faktorler arasindaki

iligkileri ortaya ¢ikarmak ve tahminleme yapmak igin giiclii bir aragtir.
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2.10.8. Sinir aglar algoritmasi

Sinir ag1, biyolojik sinir sisteminden ilham alinarak tasarlanmis matematiksel bir
modeldir (Tian, S., ve ark. 2022). Siniflandirma i¢in kullanildiginda, bir giris katmana,
birkag gizli katman ve bir ¢ikis katmani igeren bu yontem, verileri alir, gizli katmanlar
araciligiyla gesitli 6zelliklerini 6grenir, ¢ikis katmani olarak siniflara atama yapar
(Uzair, M., ve ark. 2020). Bu algoritmanin avantajlar1 arasinda, ¢esitli katmanlar
sayesinde ogrenme yeteneginin ¢ok Ol¢ekli olmasidir ve kolayca uyarlanabilirler
(Wen, L., ve ark. 2021). Ayrica yiiksek performanshidirlar. Fakat, veri kiimesi hassas
ve yeteri kadar kalabalik olmalidir. Bunlara ilave olarak asir1 uyum gergeklesebilir
(Deepak, S., ve ark. 2021) ve yiiksek hesaplama giiciine ihtiya¢ duyarlar (Xu, H., ve
ark. 2022). Literatiir incelendiginde, orman yangini dumani algilama tizerine evrigimli
sinir ag1 ¢aligmasi yapildigi goriilmiistiir. Renkli gortintiiler tizerinde yapilan duman
analiz sonuglari, 6nerilen modelin karmasik manuel &zellik ¢ikarma islemlerini
gerektirmedigini gostermistir (Sun, X., ve ark. 2021). Farkli bir caligmada, evrigimli
sinir ag1 tabanl erken yangin algilama yontemi {izerinde gelistirmeler yapilmistir. Bu
modelde, yontem olarak hem sensorlerden (Adaboost-MLP) hem de video
goriintiilerinden (Adaboost-LBP) elde edilen veriler kullanilarak yangin tespiti
gergeklestirilmis ve %99'un tizerinde dogruluk sagladigi goriilmiistiir (Saeed, F., ve
ark. 2020).

2.10.9. K-En Yakin komsu algoritmasi

Siniflandirma veya regresyon problemleri igin kullanilan K-en yakin komsu
algoritmasmin farkli deneylerde oldukca verimli bir sekilde ¢alistigi gorilmistiir
(Begum, S., ve ark. 2015). Basit¢e bu algoritma, secilen veriyi siniflandirmak veya
tahmin yapmak igin, veriye en yakin K sayida egitilmis 6rnege bakar bunlarin siniflar
veya degerlerine gore tahmin yapar. Bu algoritmanin avantajlari arasinda, ¢ok biiyiik
verilerde bile hizli, kolay uygulanmasi ve toleransli ¢aligsmasi yer almaktadir (Bansal,
M., ve ark. 2022). Fakat bazi durumlarda, hangi komsu mesafesinin kullanilacag: ve
hangi o6zelligin iyi sonug verecegi net degildir (Taunk, K., ve ark. 2019). Literatiir
incelendiginde, orman yangimi tahmininde K-en yakin komsu ve ¢ok katmanli yapay
sinir ag algoritmalar1 kullanilmistir. Metodolojide 2019 ve 2020 yillar1 Avustralya
kitasinda ¢ikan orman yanginlari veri kiimesi iizerinde calisilmis ve performans
hesaplamalar1 gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglara goére, ¢ok katmanli yapay

sinir ag1 algoritmast %99,96'lik en yiiksek dogruluga sahiptir ve diger performans
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hesaplamalar1 (F1-skor, Jaccard Skoru, R2 skoru) acisindan da yapay sinir ag
algoritmasinin daha basarili oldugu paylasiimistir (Kumar, N., ve ark. 2020). Farkli bir
calismada, yedi yangin kaynagi ve ii¢ bina yapisi lizerinde deney yapilmis ve yangin
kaynaginin siniflandirilmast  K-en yakin komsu algoritmasi ile belirlenmeye
calistlmistir. Bulanik mantik destekli K-en yakin komsu algoritmasinin kesinlik
degerinin % 97,18 ile basar1 elde ettigi sonuglarda paylasilmistir (Andrew, A. M., ve
ark. 2018).

Tablo 2.7. Smiflandirma Algoritmalarinin Karsilagtirmasi

Smiflandirici  Avantajlar Dezavantajlar
-Anlagilmast ve yorumlanmasi
kolaydir.
- -Veriye duyarl degildir. -Asirt 6grenme egilimindedir.
Karar Agaclan -Hem suzllﬂandlfma hem de -Veri degngesizlig%ne duyarhdir.
regresyon problemlerinde
kullanilabilir.
-Yiiksek boyutta veri kiimelerinde -Tahmin siiresi daha uzun
Rastgele Orman etkilidir. . - olabilir. o
-Asir1 6grenmeye karsi direnglidir.  -Karar agaclari gibi

-Veri dengesizligine karsi etkilidir.

yorumlanmasi zor

-Yiiksek boyutlu veri kiimelerinde
etkilidir.

-Egitim ve tahmin siireleri uzun

DeSt?k Yektor -Aykiriliklara kars1 direnglidir. olabilir.
Makineleri : . -Parametre ayarlari
-Farkli  ¢ekirdek fonksiyonlari erektirebilir
kullanilabilir. g '
-B?.SI.t vea nlqsllmas1 kolaydir. -Tahmin siiresi yiiksektir.
K-En Yakin -Egitim stiresi yoktur. R .
_ -Cok boyutlu veri kiimelerinde
Komsu -Parametre ayarma ihtiyac et
performans disiiktiir.
duymaz.
-Biiyiik veri kiimelerinde etkili
olabilir. - Asir1 6grenme egilimindedir.
Yapay Sinir  -Dogrusal olmayan iliskileri -Egitim siiresi uzun olabilir.
Aglan modelleyebilir. -Yeterli  veri  olmadiginda
-Coklu smiflandirma  performans diisiik olabilir.
problemlerinde kullanilabilir.
-Basit ve hizlidir.
Gauss  Naive -Kategorik ve sayisal veriye -]?aglmsmllk. varsayumi gercek
Bayes uygun. diinyada nadiren g.e(;erhdl.r..
- Asin Ogrenme egiliminde -Esit varyansh veri gerektirir.
degildir.
-Basit ve yorumlanmasi kolaydir.  -Bagimsiz degiskenler arasinda
Lojistik -Binom ve ¢ok sinifli siniflandirma  dogrusal iliski varsayimi
Regresyon problemlerinde kullanilabilir. gerektirir.
-Aykiriliklara kars1 direnglidir. - Asir1 6grenme egilimindedir.
ikili  Lojistik -Dogrudan olasilik tahmini yapilir. Agn ogrenme egilimindedir,
A - Veri onceden hazirlama
Regresyon -Kolay yorumlanabilirlik. AT
gereksinimi vardir
Gauss  Siireg¢ -Esnek ve parametrelerle oynamak -Biiyiik veri kiimelerinde yavas
Siniflandiricis1  kolaydir. olabilir.
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Tablo 2.7., siklikla kullanilan smiflandirma algoritmalarinin avantajlarin1  ve
dezavantajlarini karsilastirmali olarak sunmaktadir. Her bir algoritmanin gii¢lii yonleri
ve karsilasilabilecek zorluklar belirtilmistir. KA, anlasilmasi ve yorumlanmasi kolay
olmalariyla avantaj saglarken, asir1 O6grenme egilimi ve veri dengesizligine
duyarliliklar1 dezavantaj olarak one ¢ikar. Rastgele Orman algoritmasi, yiiksek boyutlu
verilerde etkili olmasi ve asir1 6grenmeye karsi direngli olmasiyla dikkat ceker. Fakat
tahmin stiresinin uzun olmasi ve yorumlanmasinin zor olmasi dezavantajlari arasinda
yer alir. Destek Vektor Makineleri, yiikksek boyutlu veri kiimelerinde etkililik ve
aykiriliklara kars1 direng sunarken, uzun egitim ve tahmin siireleri gibi dezavantajlara
sahiptir. K-En Yakin Komsu algoritmasi, basitligi ve egitim siiresine ihtiyag
duymamasiyla avantajli olup, tahmin siiresinin yiiksek olmasi ve ¢ok boyutlu veri
kiimelerindeki diisiik performansiyla dezavantajhidir. Yapay Sinir Aglari, biiytik veri
kiimelerinde etkili olabilir ve dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilir, ancak asir1
Ogrenme egilimi Ve uzun egitim siireleriyle karsilagabilir. GNB, hizl1 ve basit olusuyla
avantaj saglarken, bagimsizlik varsayiminin gergek diinyada nadiren gegerli olmasi
dezavantajin1 tasir. Lojistik Regresyon, basitlik ve aykiriliklara karsi direng gibi
avantajlara sahiptir. Fakat dogrusal iliski varsayimi ve asirt 6grenme egilimi
dezavantajlar1 arasindadir. GPC, esneklik ve belirsizlik tahminleri saglama gibi
avantajlar sunarken, biiyiik veri kiimelerinde yavas olmasi ve yiiksek boyutlu veri
kiimelerinde diistik performans gostermesi dezavantajlart arasindadir. Bu karsilagtirma
tablosu, farkli smiflandirma algoritmalarinin uygulanabilirliginin, ihtiyag¢ duyulan
sonuglara gore degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir. Dolayisiyla bu tablo
0zeline yonelik sekilde ML ve yanginlar {izerinde ¢alismalar incelenmistir. ML, orman
yanginlarint algilama sistemlerinde etkin bir rol istlendigi literatiirde ¢esitli
caligmalarda gorilmistiir (Arif, M., ve ark. 2021; Pham, B. T., ve ark. 2020;
Anandaram, H., ve ark. 2023; Xavier, K. L. B. L., ve ark. 2022). Bu yonteme ait
algoritma, genellikle smiflandirma modellerini kullanarak uygulanir ve yangin
olasiligma iliskin tahminler yapar (Surya, L. (2017). Boylece yanlis alarm oranlari
azalir ve yanginlar daha hizli ve dogru bir sekilde tespit edilir. Dolayisiyla, yangin
algilama sistemlerinin etkinligi artar ve can kayiplari ile mal zararlar1 azalir. ML ve
yangin algilama konularinda yapilan arastirmalar (Toulouse, T., ve ark. 2016; Geetha,
S., ve ark 2021), bu teknolojilerin daha da gelistirilmesi ve yayginlastirilmasi igin

Onem tasir.
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2.10.10. Makine 6greniminde dogrulama teknikleri

Dogrulama teknikleri, bir modelin performansini 6lgmek ve ne kadar genellesecegini
degerlendirmek amaciyla kullanilan istatistiksel yontemlerdir. Bu teknikler, modelin
egitim siirecindeki performansini belir. Ayrica modelin gelecekteki verilere gore nasil
genellesecegini tahmin etmeye calisir. Egitim verilerine karst asirt uyumu kontrol
etmek ve gercek diinya verilerindeki performansini dogru bir sekilde degerlendirmek
i¢in biiyiik 6neme sahiptir. Dogrulama tekniklerinde genel olarak (i)K-Katli Capraz
Dogrulama, (ii) Sinama Kiimesi Dogrulama (iii) Bir Veri Noktasin1 Digarda Birakma
Capraz Dogrulama, (iv) Katmanli K-katli ¢apraz dogrulama ve (v)Bootstrapping

yontemleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

2.10.10.1. K-kath ¢apraz dogrulama

Bu yontem, performansini degerlendirmelerinde kullanilan bir dogrulama teknigi olup
(Wong, T. T., 2015), ML modellerinde de siklikla tercih edilir (Yadav, S., ve ark.
2016). Yontemde bir veri kiimesi daha kiigiik pargalara boliiniir ve bu pargalar
kullanilarak modelin performansini degerlendirir (Nti, I. K., ve ark. 2021). Bir veri
kiimesi rastgele K adet esit veya yaklasik esit biiyiikliikte pargalara ayirarak her bir
pargay1 sirayla test kiimesi olarak kullanmay1 ve kalan K-1 pargay1 egitim kiimesi olarak
kullanmay1 igerir. Bu siire¢, modelin her bir egitim-test kombinasyonu i¢in K kez
egitilmesini ve degerlendirilmesini gerektirir, bdylece her parga bir kez test kiimesi
olarak islev goriir. Elde edilen performans metrikleri, modelin farkli veri
segmentlerine adaptasyon yeteneginin bir gostergesi olarak ele alinir ve sonuglar, tiim

K test kiimesi lizerinden hesaplanan ortalama degerlerle rapor edilir.

Bu dogrulama teknigi, modelin genellestirme kabiliyetinin giivenilir bir sekilde
degerlendirilmesine olanak tanir ve veri kiimesinin tamamini hem egitim hem de test
amacli kullanarak verimli bir kaynak kullanimi saglar. Ayrica, K-Katli Capraz
Dogrulama, asirt uyuma (overfitting) karsi bir koruma mekanizmasi olarak islev
gorerek, modelin yalnizca egitim verisine 6zgii ozellikleri degil, genel 6zellikleri
ogrenmesine yardimci olur. Modelin gesitli alt kiimeler tizerindeki tutarli performansi,
secilen algoritmanin veya modelin veri kiimesinin genis bir yelpazesi iizerindeki
etkinligine dair degerli i¢gdriiler sunar. Dolayisiyla, K-Katli Capraz Dogrulama, ML
projelerinde, model sec¢imi, hiperparametre ayarlamasi ve modelin nihai genelleme
performansinin degerlendirilmesi siireglerinde Kritik bir role sahiptir. Asagidaki Sekil

2.12.”de K-katl ¢apraz dogrulama’ya ait gorsel paylasilmistir.
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Orjinal veri kiimesi
sitim kilmesi Test
Egitim kiimesi e
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Capraz Dogrulama

Sekil 2.12. Veri kiimesinin egitim Ve test alt kiimelerinde boliinmesi ve K-Katli ¢apraz
dogrulamanin gerceklestirilmesi

Sekil 2.12, bir veri kiimesinin egitim ve test alt kiimelerine nasil boliindiigiinii ve bu
boliinmenin ardindan K-Katli Capraz Dogrulama isleminin nasil ger¢eklestirildigini
ayrintili bir sekilde gosterir. Bu siireg, veri kiimesinin modelin dogrulugunu ve
genellestirme yetenegini degerlendirmek {izere kullanilmasini saglar ve genellikle
birka¢ adimdan olusur. {1k olarak, toplam veri kiimesi, egitim ve test olmak iizere iKi
ana alt kiimeye ayrilir. Bu asama, modelin egitilmesi i¢in kullanilacak verileri ve
modelin performansinin degerlendirilecegi test verilerini belirlemek igin kritik 6neme
sahiptir. Egitim kiimesi, modelin &grenme siirecinde kullanilirken, test kiimesi
modelin ne kadar iyi genelleme yaptigini test etmek i¢in kullanilir. Daha sonra, K-
Katli Capraz Dogrulama islemi baslar. Bu islemde egitim veri kiimesi, K esit veya
yaklasik esit bilyiikliikteki alt kiimeye (kat) boliiniir. Her bir ¢apraz dogrulama
iterasyonunda, bu K alt kiimeden biri test kiimesi olarak ayrilir (yani, bu iterasyonda
degerlendirme i¢in kullanilir), geriye kalan K-1 alt kiime ise modelin egitimi igin
kullanilir. Bu islem, K kez tekrarlanir, boylece her alt kiime tam olarak bir kez test
kimesi olarak kullanilmig olur. K-Capraz Dogrulama, modelin ne kadar
genellesecegini  kontrol etmek i¢in kullanilir (Jiang, G., ve ark. 2017). Ayrica, bu
yontemle elde edilen sonuglar, tek bir test kiimesi kullanildiginda elde edilen sonuglara
gore daha giivenilirdir. Ancak, K-Capraz Dogrulama, hesaplama maliyeti daha yiiksek
oldugundan (Nematzadeh, Z., ve ark. 2015) biiyiik veri kiimelerinde dikkatlice

uygulanmalidir.

2.10.10.2. Sinama Kiimesi Dogrulama
Bu teknikte, veri kiimesi iki alt kiimeye ayrilir. Modelin performansini
degerlendirmek i¢in bu iki alt kiimeden biri egitim, digerini ise test amaciyla kullanir

(Maldonado, S., ve ark. 2021). Teknigin kullanim1 oldukga basittir ve yaygin olarak
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kullanilir (May, R. J., ve ark. 2010). ilgili yontem, dncelikle mevcut veri kiimesinin,
bir egitim kiimesi ve bir test kiimesi olmak iizere iki ayr alt kiimeye bolinmesini
gerektirir. Egitim kiimesi, genellikle veri kiimesinin %70 ila %80'lik bir kismini kaplar
ve modelin 6grenme siirecinde kullanilir. Bu kapsamli 6grenme kiimesi, modelin veri
tizerindeki iliskileri ve oriintiileri 6grenmesi i¢in gereklidir. Geri kalan kisim yani
genellikle veri kiimesinin %20 ila %30'luk bir boliimii, test kiimesi olarak ayrilir. Bu
test kiimesi, egitilen modelin, gérmedigi veriler tizerinde nasil performans gosterdigini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Degerlendirme sonuglar1 modelin gergek diinya verileri
tizerindeki potansiyel basarisinin bir 6n gosterimidir. Asagidaki Sekil 2.13.’te sinama

kiimesi dogrulama teknigine ait gésterim paylagilmistir.

Orjinal veri kiimesi
sitim kiimesi Test
Egitim kiimesi et

Sekil 2.13. Veri kiimesinin egitim Ve test alt kiimelerinde boliinmesi ve sinama kiimesi
dogrulamanin gerceklestirilmesi.

Sekil 2.13, veri kiimesinin egitim ve test alt kiimelerine nasil boliindigiini ve bu
boliinmenin ardindan sinama kiimesi dogrulama isleminin nasil gergeklestirildigini
detaylandirir. Sinama kiimesi dogrulama siireci, modelin veri tizerindeki 6grenme
kapasitesini ve yeni, goriillmemis verilere adaptasyon yetenegini objektif bir sekilde
degerlendiren kritik adimdir. Bu siire¢, modelin giivenilirligini ve uygulanabilirligini

artirirken, potansiyel iyilestirmeler i¢in degerli iggoriiler sunar.

2.10.10.3. Bir veri noktasim1 disarda birakma ¢apraz dogrulama

Bu teknik, K-Katli Capraz Dogrulama yonteminin dzellestirilmis halidir ve dogrulama
amaciyla N veri 6rneginden yalnizca birinin alir, geri kalanlarini egitim verisi olarak
kullanir (Baron, G., ve ark. 2021). Veri kiimesindeki her bir veri noktasi igin bir
egitim-test dongiisii gergeklestirilir. Bu, modelin, veri kiimesinin her bir elemanini
dikkate alarak, genelleme kabiliyetini en detayli sekilde test etmesine olanak tanir. Her
dongiide, secilen tek bir veri noktasi test i¢in ayrilirken, geriye kalan tiim veri modelin
egitimi i¢in kullanilir. Model, bu sekilde N kez egitilir ve her bir egitim-test
iterasyonunda, modelin performansi 6l¢iiliir. Asagidaki Sekil 2.14.’te veri noktasini

disarda birakma ¢apraz dogrulama i¢in 6rnek gorsel paylasiimistir.
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Sekil 2.14. Veri kiimesinin egitim Ve test alt kiimelerinde boliinmesi ve veri noktasini
disarda birakma c¢apraz dogrulama.

Sekil 2.14, veri kiimesinin egitim ve test alt kiimelerine nasil boliindiigiini ve bu
boliinmenin ardindan gergeklestirilen Veri Noktasini Disarda Birakma Capraz
Dogrulama (isleminin detaylarini sunar. Siireg, baslangigta veri kiimesinin tamaminin
model egitimi i¢in kullanilabilmesi disinda, siradan bir egitim-test boliinmesi
prosediiriine benzer. Ancak, bu yontemde veri kiimesinin her bir elemani sirayla ve tek
tek test kiimesi olarak ayrilir. Bu ayrim, veri kiimesindeki N veri noktasindan her biri
icin, kalan N-1 veri noktasinin model egitimi i¢in kullanildigi N adet egitim-test
dongiistine yol agar. Sonugta, her bir veri noktasinin modelin dogrulugu ve
genellestirme yetenegi tizerindeki etkisini tek tek degerlendirmek igin kullanilir ve ML

modellerinin performans analizinde 6nemli bir yer tutar.

2.10.10.4. Onyiiklemeli capraz dogrulama

Bu teknik, bir veri kiimesinden tekrar tekrar 6rneklemler alarak istatistiksel sonuglarin
giivenilirligini artirmak i¢in kullamlir (Parady, G., ve ark. 2021). Ozellikle kiigiik veri
kiimeleri veya smiurli veriye erisim durumlarinda, istatistiksel sonuglarin
giivenilirligini ve dogrulugunu artirmak amaciyla kullanilan bir tekniktir. Calisma
prensibi olarak, orijinal veri kiimesinden, ayn1 boyutta ve benzer 6zelliklere sahip alt
veri kiimeleri olusturarak rastgele 6rneklemler segmektir (Yuan, X., ve ark. 2024). Bu
yontemde Oncelikle veri kiimesinden ornekleme yapilmasi gerekir. Ardindan, bu
ornekleme siirecinde kullanilacak olan kiime boyutu belirlenir. Daha sonra, belirlenen
kiime boyutuna uygun olarak rastgele 6rnekleme islemi belirlenen tekrar sayisi kadar
gerceklestirilir. Her bir tekrar igin, segilen Ornekler Ttzerinden istatistiksel
hesaplamalar yapilir. Bu hesaplamalar sonucunda elde edilen istatistiksel tahminler,
sonuglarin genel giivenirligini ve dogrulugunu artirmada kullanilir. Sekil 2.15.°te

onyiiklemeli ¢apraz dogrulama icin 6rnek gorsel paylagilmistir.
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Sekil 2.15. Onyiiklemeli ¢apraz dogrulama

Sekil 2.15, 6nyiikleme ile dogrulamanin, veri kiimesinde rastgele érneklemler ¢ekerek
bu 6rneklemler lizerinden istatistiksel analizler yapilmasini gorsel olarak ifade etmeye
yoneliktir. Onyiikleme dogrulama siirecinde, ilk adimda 6rnekleme yapilir, daha sonra
model olusturulur. Bir sonraki agsamada, degerlendirme yapilarak sonuglar sentezlenir.
Son olarak ise onyiikleme sonuglarmin dagilimi kullanilarak, tahmin edilen

istatistiklerin giiven araliklar1 hesaplanir.

Asagidaki Tablo 2.8’de izah1 gerceklestirilen model dogrulama tekniklerinin kullanim

amaglarini, avantajlarini ve dezavantajlarini karsilagtirmaktadir.

Tablo 2.8. Dogrulama Tekniklerinin Karsilastirmasi

Dogrulama

Kullanim

Teknigi Amaclar1 Avantajlar Dezavantajlar
- Daha giivenilir
model - Hesaplama ve
. formansinin hesaplama maliyeti
Modelin pertorn )¢
K—I?ath Gapraz genellesecegini tahml_nl vt artaﬁbl!‘lr .
Dogrulama deserlendirmek - Veri boliimleme - Kiigtik veri
& islemlerinden kiimelerinde dogruluk
kaynaklanan acisindan zor olabilir
varyans azaltma
- Fhizh ve kolay - Veri boliimleme
Modelin uygulanabilir E;err?z:lilr;rr:i?\nvar ans
Sinama Kiimesi - Egitim ve I y ili y
Dogrulama performansini dogrulama olabi ir _
degerlendirmek N . - Veri kiimesi
kiimelerinin net <
avrilmasi boyutlarina bagh -
Y olarak yaniltic1 olabilir
- Daha - Veri noktalarinin
Bir Veri Noktasini dayanikliligini ve model elde etme ?]Veri Kiimesi
]()lefar;dzaI?(:r“?'ll(;lgfna genellesecegini ?211(1;1 ik Veri boyutlarina ve veri
P & degerlendirmek ¢ noktalarinin dagilimina

kiimeleri igin etkili

olabilir

bagli olarak sonuglar
degisebilir
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Tablo 2.8.(Devami) Dogrulama Tekniklerinin Karsilastirmasi

- Asir1 6grenmeyi

S azaltabilir - Ek ayarlamalar
Modelin egitim e -
- . . 2 - Veri kiimesi gerekebilir
Onytiklemeli stirecini optimize
< boyutlarina ve - Baslangic
Capraz Dogrulama etmek ve agir . hi lerini
darenmeyi dnlemek karmagikligina - |p§rparametre erinin
& bagl olarak etkili se¢cimi onemlidir
olabilir

Tablo 2.8.°de verilen dogrulama teknikleri, belirli senaryolarda modelin
genellestirilmesi, performansinin degerlendirilmesi, dayanikliiginin test edilmesi,
egitim siirecinin optimizasyonu ve asirt 6grenmenin Onlenmesi gibi amaglar igin
kullanilmaktadir. Bu model dogrulama tekniklerinin her birinin benzersiz avantajlar
ve karsilasilan zorluklari vardir. Her teknik, belirli bir arastirma igerigine ve modelin
gereksinimlerine bagli olarak, en uygun sonuglari elde etmek icin dikkatle

sec¢ilmelidir.

2.10.11. Makine Ogreniminde Istatistiksel Analiz

Istatistiksel analiz yontemi veri toplama, diizenleme, analiz etme, yorumlama ve
sonuclar1 ¢ikarmak i¢in siklikla kullanilir. Amag, istatistiksel analiz araclarini
kullanarak her girdi degiskeninin ¢ikt1 degiskenleriyle iligski giictiniin belirleme ve
ozetlemedir (Tsanas, A., ve ark. 2012). Istatistiksel analiz, birgok alanda veriye dayal
karar alma stirecini desteklemek igin kullanilir. Kullanilan yontemler ve teknikler,
verilerin 6zelliklerine ve analiz edilen problemlere bagli olarak degisir. Bu yontemler
arasinda minimum artiklilk maksimum ilgililik, ki kare testi, varyans analizi
(ANOVA), Kruskal Wallis testi ve zaman serisi analizi gibi cesitli istatistiksel

teknikler bulunmaktadir.

2.10.11.1. Minimum artikhk maksimum ilgililik (MAMTI)

Ozellik secimi yaparken cikt1 parametreleri ile yiiksek iliskisi olan ve kendi aralarinda
diistik iliskiye sahip o6zellikleri segmek i¢in kullanilir (Radovic, M., veark. 2017).
Minimum artiklik secilen degiskenler arasindaki gereksiz iliskiliyi filtreleme yapar ve
en az boyutlu kiimeyi arar. Bu durum segilen 6zellikler arasindaki gereksiz yere
yiiksek korelasyonlari filtreleyerek, en az miktarda birbirine bagimli 6zellik kiimesinin
belirlenmesine  odaklandiginin  gostergesidir. Maksimum ilgililikse modelin
performansini artirmak igin segilen degiskenlerin hedef degiskenle olan iliskisini

maksimum diizeye ¢ikarmay1 hedefler (Bugata, P., ve ark. 2020). Boylece, en 6nemli
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degiskenlerin se¢ilmesini saglanir ve modelin karmasikligini azaltilir. Bu durum asiri
o6grenme sorununu onleyebilir (Afrash, M. R., ve ark. 2023). Yo6ntemin, hesaplama

maliyetleri disiiktiir, kolay ve hizli analiz sonuglar1 verir (Giinen, M. A. 2022).

2.10.11.2. Ki-Kare testi

Bu test, bagimsizlik testi olarak da adlandirilmaktadir ve iki kategorik degisken
arasindaki iligskiyi belirlemek i¢in kullanilan istatistiksel yontemdir (Fadhullah, W., ve
ark. 2022). Genellikle Pearson ki-kare olarak bilinen orijinal ki-kare testi, 1900'lerin
baslarinda Karl Pearson tarafindan yazilan makalelere dayanmaktadir (Howell, D. C.
2011). Pearson tarafindan gelistirilen ki-kare uyum iyiligi testleri, bagimsizlik testleri
ve homojenlik testleri modern istatistik teorisine yaptigi en énemli katkilardir. Pearson
Ki-kare dagilimmnin 6nemi, istatistik¢ilerin bulgular1 yorumlamak igin normal
dagilima bagl olmayan istatistiksel yontemleri kullanabilmesidir (Turhan, N. S.
2020). Ki-kare testi, gozlenen (G) frekanslar ile beklenen (B) frekanslar arasindaki
farkin istatistik olarak anlamli olup olmadig: temeline dayanir (Giingér, M. 2008). Ki-

kare testi i¢in asagidaki Formiil 2.3. kullanilmaktadir

_ Y(g6zlenen — beklenen)?

x2

2.3
beklenen (23)

Formiil 2.3’te gbézlenen degerler, gercek diinyada toplanan veya bir deney sonucunda
elde edilen verilerdir. Beklenen degerler, model tahminine dayali olarak hesaplanan
degerlerdir. Ayrica, 6lglimle tanimlanan siirekli degiskenler de belli bir degerden az
veya c¢ok olarak nitelendirilerek kesikli degiskene doniistiirtilebilir ve doniistiiriilen bu
degiskene de ki-kare testi uygulanabilir (Kilig, S. 2016). Sonug olarak, Ki-Kare Testi,
kategorik verilerin analizinde temel bir aragtir ve iki degisken arasindaki potansiyel
iliskilerin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigin1 belirlemede etkili bir yontemdir.
Bu test, aragtirmacilara, degiskenler arasindaki iliskilerin rastlantisal olup olmadigini

belirleme ve karar verme siirecinde destek saglar.

2.10.11.3. Varyans analizi (ANOVA) testi

Bu yontem, {i¢ veya daha fazla grup arasinda ortalamalarin istatistiksel olarak anlaml
bir sekilde farkli olup olmadigini belirlemede kullanilir. Ho gruplarin etkisi yoktur. H:
ise en az iki grup arasinda anlamli bir fark oldugunu yani en az bir grubun
digerlerinden farkli oldugunu belirtir (Alassaf, M., ve ark. 2022 Varyans analizi testi,

temelde iki hipotezi degerlendirir. Bunlar gruplar arasinda anlamli bir fark yok (Ho)
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ve en az iki grup arasinda anlamli bir fark var (H1) seklindedir. Ayrica varyans analizi
testi, gruplar arasindaki degiskenligi gruplar arasi varyans ve hata varyansi olarak iki
bilesene ayirir. Test istatistigi, gruplar aras1 varyansin hata varyansina oraninin bir
tahmini olan F oranidir. Elde edilen F orani, gruplar arasindaki farkliliklarin gruplar
icindeki degiskenlige gore ne kadar biiyiik oldugunu gosterir. Biiyiikk bir F degeri,
gruplar arasinda anlamli bir fark oldugunu diisiindiirebilir. Varyans analizi sonucunda
elde edilen p-degeri, gruplar arasindaki farkin anlamliligini belirler (Chen, W. H., ve
ark. 2022). Eger p-degeri belirlenen bir anlamlilik diizeyinden kiiciikse (genellikle
0.05 olarak kabul edilir), gruplar arasinda anlamli bir fark oldugu kabul edilir ve null
hipotez reddedilir. Bu baglamda, varyans analizi (ANOVA) testi, 6zellikle birden fazla
grup arasinda karsilastirmali analizler yaparken, gruplar arasindaki ortalamalarin

farkliliklarinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini belirlemede kullanilir.

2.10.11.4. Kruskal Wallis testi

Ilk defa 1952 yilinda onerilen ve istatistiksel bir test olan Kruskal Wallis testi
parametrik olmayan verileri inceler (Flores Tapia, C. E., ve ark. 2022). Bu test,
verilerin normal dagilmadigi veya homojen varyans olmadigi kosulda kullanilir ve
orneklerin ayn1 dagilimdan gelip gelmedigini test etmek i¢in parametrik olmayan tek
yonlii bir ANOVA yontemidir (Cabral Junior, J. B., ve ark. 2020; Dao, P. B., ve ark.
2024). Bu test, temelde veri kiimelerinin farkli popiilasyonlardan gelip gelmedigini
degerlendirir ve bu baglamda, ii¢ veya daha fazla bagimsiz grubun medyanlarini
karsilagtirmak i¢in kullanilir. Sonug olarak, Kruskal-Wallis testi, parametrik testlerin
uygulanamadigr durumlar i¢in gii¢lii bir alternatif sunar ve o6zellikle medyan
karsilastirmalarinda kullanilarak, farkli gruplar arasindaki potansiyel farkliliklarin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini degerlendirmede Gnemli bir rol oynar.
Arastirmacilar, 6zellikle normal dagilim varsayimi karsilanmayan veya homojen
varyans sart1 saglanmayan durumlarda, veri kiimeleri arasindaki medyan farkliliklarini

etkin bir sekilde analiz etmek i¢in bu testi kullanir.

Asagidaki Tablo 2.9’da izahi gergeklestirilen istatistiksel testlerin karsilagtirilmasi
yapilmistir.
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Tablo 2.9. istatistiksel testlerin karsilastiriimas.

Minimum
Test Ad Artikhik Ki-Kare Varyans Analizi Kruskal Wallis
Maksimum Testi (ANOVA) Testi Testi
Tlgililik
Kategorik S.l.rah veya
< < diizenli 6lcekli
Coklu bagimsiz bagimsiz Bagimsiz bagimli
oy & degiskenlerin  degiskenlerin bir &l .
degiskenler ve . degiskenlerin tek
- kategorik veya daha fazla ) .
¢oklu bagimli o o bir kategorik
. o bagimli kategorik bagiml -
Temel Ilke  degiskenler > o bagimsiz
C... .. . degiskenlerle degisken S.
arasindaki iligkiyi  ...S7Y 7. . o ... degisken
. . iligkisini tizerindeki etkisini ., =7 .
incelemek i¢in . . . tizerindeki
incelemek incelemek i¢in A
kullanilir, . etkisini
i¢in kullanilir. . ..
incelemek i¢in
kullanilir. wullantli
- Non-parametrik
- Birden fazla - Birden fazla grup bir te:st .
8 . - Hizli ve . oldugundan, veri
bagimli degisken arasindaki
& & kolaydir normal
arasindaki iligkiyi N farkliliklart - -
- Gozlenen . dagilmadiginda
ayni anda saptamak i¢in .
< o ve beklenen L veya esit
degerlendirebilir. etkili bir
; frekanslar N . varyansl
. - Veri . yontemdir. 9
Avantaj W . arasindaki olmadiginda
kiimesindeki - Gruplarin o
< farki kullanilabilir.
coklu bagiml 9 . varyanslarini
oy degerlendirer - Gruplar
degiskenler . karsilagtirarak .
) ek kategorik . arasindaki
arasindaki <. . gruplarin homojen
degiskenlerin g farkliliklar
korelasyonlari etkisini &lcer olup olmadigint belirlemek icin
hesaba katar. O pelirleyebilir. X 16
siral1 verilerle
caligabilir.
- Yalnizca
kategorik - Parametrik
- Orneklem verilerle olmayan bir test
bl}yl}k!‘ugu g?}llsal?lllr, _Veriler normal oldugundafl, veri
biiyiidiikge stirekli < . normal dagilima
puylat . dagilima ve esit .
istatistiksel giig degiskenlerle varvansa sahi sahipse ve
azalabilir. kullanilamaz. olnz;h dir P gruplar homojen
. - Coklu gruplar - Tek bir . ise ANOVA'ya
Dezavantaj . N - Aykiar1 degerler ..
arasindaki bagimsiz ve veri normal gore daha az
etkilesimler degiskenin dagilimdan hassastir.
karmagik olabilir.  etkisini sagmalar sonuclart Tekrarlanan
- Veri normal inceleyebilir, etlfile ebilir ¢ olgiimler veya
dagilima sahip coklu y ' eslestirilmis
olmalidir. etkilesimleri verilerle
degerlendire calisamaz.
mez.

Tablo 2.9., farkli istatistiksel testlerin temel ilkelerini, avantajlarini ve dezavantajlarini
karsilastirmaktadir. Bu testler, ozellikle veri analizinde, farkli tiirdeki veriler
tizerindeki bagimsiz ve bagimli degiskenlerin etkilerini degerlendirme amaglari igin

kullanilmaktadir. Bu karsilastirma, her bir istatistiksel testin, analiz edilmek istenen
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veri tiiriine ve arastirma sorusunun dogasina bagli olarak hangi yontemin segilmesi
gerektigi hakkinda bir kolaylik saglayacaktir. Arastirmacilarin Tablo 2.9.’da gecen

farkliliklar1 dikkate alarak, analizlerinde en uygun yontemi segmeleri gerekmektedir.

2.10.11.5. Makine 6grenimi (ML) uygulamalari

ML, verilerin bilgisayar sistemleri ile ¢esitli algoritmalar kullanilarak analiz edilmesi
ve otomatik 6grenme isleminin yiiriitilmesini saglayan bir yapay zeka dalidir (Ersoz,
F. ve ark., 2021). Yapay zeka alaninin alt dali olan bu 6grenim sistemi, temelde
bilgisayarin belirli bir gorevi en iyi sekilde dogru olarak tahmin etmeye yonelik galisir
(Engelbrecht, A. P., 2007; Vishnukumar, H. J. ve ark., 2017). Istatistik, matematik ve
bilgisayar bilimlerinden faydalanarak verilere dayali 6grenme yetenegi kazanmasi
amaglanir(Qin, S. J. ve ark., 2019). Bu sistem bir dizi algoritma ve teknikleri iginde

barmdirir. ML i¢in asagidaki adimlar uygulanir.

2.10.11.6. Veri toplama

Veri toplama siirecinde, ihtiyag¢ duyulan verilere yonelik kapsamli bir ¢alisma, veri
analitigini daha karmasik hale getirebilir (Smiti, A., 2020). Ancak, ML bu karmasiklig1
asmak i¢in giiglii bir aragtir. Dolayisiyla, ML i¢in ilk Kritik stire¢ veri toplama
stirecidir. Bu siirecte toplanan veriler model egitiminde kullanilir. Genellikle dogrudan
kaynaklardan veya tigiincii parti veri saglayicilarindan elde edilen veriler, sensorler
veya harici otomatik kayit cihazlar1 yardimiyla, fiziksel ortamdan toplanan ham
verilerden faydali bilgilerin ¢ikarilmasi ve verilerin dogru sekilde analiz edilebilmesi
icin 6nemlidir (Li, W., ve ark. 2021; Dogan, A., ve ark. 2021).Ortamdan hangi tiir
verilere ihtiya¢ duyuldugunun belirlenmesi, verilerin toplanma yontemlerinin

secilmesi ve gerektiginde ilgili izinlerin alinmasi veri toplama siirecinde yer alir.

Dogru veri toplama sayesinde, ML modelleri, biiyiik miktarda veriyi hizla isleyebilir
ve anlamli sonuglar ortaya cikarabilir (Neethirajan, S. (2020).). Bu durumda
aragtirmacilar veya diger kullanicilar karar alma siireglerinde zamandan tasarruf eder.
Sonug olarak, veri toplama, veriye dayali karar alma siireglerindeki verimliligi

artirarak, ML uygulamalarinin temeli teskil eder.

2.10.11.7. Ozellik se¢imi
Ozellik secimi veri toplama siirecinde elde edilen 6zelliklerin sayisin1 azaltmak ve
modelin karmasikligin1 indirgemek igin kullanilir. Bu adimda gereksiz veya zayif

ozellikler secilmez. Boylece modelin genelleme yetenegini artar. Ozellik secimi,
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belirli kriterlere gore orijinal 6zellik kiimesinden bir alt kiime elde etme islemini
gerceklestirmede yardimci olan, veri kiimesinin ilgili 6zelliklerini secen, veri isleme
dlgeginin sikistirlmasina imkan veren bir yontemdir (Cai, J., ve ark., 2018). Ozellik
sec¢imi, veri kiimesindeki 6zelliklerin istatistiksel durumlarina bakar ve geriye dogru
eleme gergeklestirilebilir. Bu yontemde ilk olarak, tiim 6zellikler belirli kriterlere gore
siralanir. Ardindan, en yiiksek skora sahip dzellikler segilir. Ozellik se¢imi modelinde
arama stratejilerine bagh olarak ii¢ yontem isletilir. Bunlar, filtre yéntemler, sarma
yontemler ve gémiilii yontemler olarak smiflandirilir (Mia, J., ve ark. 2016). Filtre
yontemi, Vverilerin genel 6zelliklerine dayanir ve herhangi bir 6grenme algoritmasi
icermeden Ozellikleri degerlendirir. Sarma yontem ise Onceden belirlenmis bir
O0grenme algoritmasina ihtiyag duyar ve ozellikleri se¢mek igin performansi
degerlendirme kriteri olarak kullanir (Zhao, Z., ve ark., 2010). Gomiilii yontemler
sarma yontemlere benzer fakat sarma ve filtre yontemlerinin hibrid halidir ve sarma
yontemlerdekinden daha gii¢liidiir. Bu yontem 6zellikleri segmek igin kendi yerlesik
yeteneklerini igeren simiflandirma algoritmalarini kullanir (Liu, H., ve ark., 2019).
Kisaca 6zellik se¢imi, yakindan iligkili olmayan alt kiimeleri ortadan kaldiran bir veri
on islemidir (Hu, X., ve ark., 2020).

Ozellik segimi veri toplama siirecinden sonra isletilir. Dolayisiyla gereksiz veya zayif
ozellikler elendigi i¢in depolama gereksinimlerini azalir, hesaplama maliyetinin diser,
tahmine dayali modelin yorum giicii gelisir, bilgi islem kaynaklarinin optimum
seviyede kullanilir (Santiago, E., ve ark., 2018). Sonug olarak, 6zellik se¢imi, veri
kiimelerinin daha verimli kullanimin1 saglayarak, ML modellerinin performansini

iyilestirir ve daha hizli, dogru Kararlar alinmasina olanak tanir.

2.10.11.8. Ozellik eleme

Ozellik elemesi teknigi, bir veri uzayindaki giris 6zelliklerinin say1sin1 azaltarak model
performansini  artirmayi, hesaplama karmasikligini  diistirmeyi ve yorumlama
seviyesini gelistirmeyi amaglar. Bu teknik, veri uzayindaki tekrarlayan gereksiz
ozellikleri tanimlar ve kaldirir. Boylece ML yonteminin egitim siiresi diiser ve ML
iyilestirilir (Rtayli, N. ve ark., 2020). Ozellik eleme icin kullanilan birgok farkli
yontem bulunmaktadir. Ozyinelemeli 6zellik eleme (OOE) ise, smiflandirma
dogruluguna ve 6grenilen modele dayali olarak en uygun &zellik alt uzayini segmeye
calisan bir ozellik segme yontemidir (Jeon, H. ve ark., 2020). Siiflandirma

islemlerinde kullanilacak en uygun ozelliklerin belirlenmesi icin OOE metodunun
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birgok farkli alan ¢alismasinda kullanildig1 goriilmiistiir (Sharma, N. V. Ve ark., 2021,
Karami, G. ve ark., 2021; Gunduz, H., 2021). Ozellik elemede siirecinde farkli
yontemler kullanilabilir. Bunlar geriye dogur eleme, ileriye se¢im, 6zyinelemeli
ozelligin elenmesi, 6zellik 6nem siralamasi, L1 diizenlilestirme, L2 diizenlilestirme,
temel bilesenler analizi yontemleridir. Geriye dogru eleme yontemi, tim o6zellik
kiimesini seger Ve bir veya daha fazla 6zelligi 6nemsizlik siralamasina gore eler (Jovic,
A. ve ark. 2015; Hernandez-Garduiio, E., 2020). ileriye se¢im ydntemi, geriye dogru
eleme yontemine zit sekilde ¢alisir (Chowdhury, M. Z. | ve ark. 2020). Yontem, elinde
hicbir veri olmadan baslar ve 6zellikleri nem sirasina gore birer birer ekler (Ratner,
B., 2010). Katki saglamayan onemsizler disarida kalir. OOE metodu, 6zellikleri
yinelemeli olarak ortadan kaldiran bir 6zellik segme yontemidir (Sharma, N. V. ve
ark., 2021) ve istenen ¢iktryr tahmin etmek igin 6zelliklerin diizenlenmesi iizerine
calisir. Ozellik 6nem siralamasi metodu potansiyel kosullarin olusmasina katki
saglayacak en 6nemli 6zelliklerin siralamasini verir. Bu metot igin veri kiimesine toplu
ayar yapilmaz, veriler kullanildik¢a 6zelliklerin 6nem sirasi ortaya ¢ikar (Razmjoo, A.
ve ark. 2017). L1 diizenlilestirme, LASSO diizenlilestirme olarak da bilinir. Yontem
Ozelliklere katsiyalar verir ve bunlan sifira yaklastirir. Model basitlestirilmesinde
kullanilan bu yontem sifira en yakin 6zellikleri siler. L1 diizenlilestirme, veri algilama
ve veri yakalama esnasindaki giiriiltiiye kars1 daha dayaniklidir (Wang, F., ve ark.
2013). Ridge ( veya Tikhonov) olarak da bilinen L2 diizenlilestirme metodu, biiyiik
katsayilar1 daraltarak ve tiim kiigiik katsayilar1 koruyarak ¢oklu baglant: ile ilgilenir
(Haddadi, Y. R., ve ark. 2022). Yaygin olarak kullanilan temel bilesenler analizi, ilk
birkag bilesendeki maksimum varyansi toplayan, etkili bir boyut azaltma metodudur
(Shafizadeh-Moghadam, H., 2021). Kisacasi, 6zellik eleme, ML projelerinde veri 6n
isleme ve model optimizasyonunun ayrilmaz bir pargasidir. Tablo 2.10.’da &zellik

eleme metotlarina ait karsilastirmalar asagida verilmistir.
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Tablo 2.10. Ozellik eleme metotlarimin karsilastirilmasi

YONTEM FARKLAR AVANTAJLAR DEZAVANTAJLAR
- L - Modelin daha - Iyi sonuglar igin
Geriye Dogru Ozellikler birer birer kolay gereksiz ozelliklerin
kaldirilarak model - .
Eleme yorumlanabilir elenmesi zaman

basitlestirilir.

olmasi.

alabilir.

Ileriye Secim

Baslangicta hig 6zellik
kullanilmaz, ardindan en

- Yiiksek boyutlu
veri kiimelerinde

- Iyi sonuglar igin
cok fazla deneme

iyi 6zellikler eklenir. etkilidir. yapilabilir.
- Gereksiz
Ozyinelemeli Baslangicta tiim ozelhk'ler - Otomatik ve oze_lllklerln_
L kullanilir, sonra gereksiz B belirlenmesi bazi
Ozellik Eleme verimlidir.

olanlar ¢ikarilir.

durumlarda zor
olabilir.

- Modelin tirtne ve

Ozellik Onem  Ozelliklerin 6nem _— veri kiimesine bagli
C - Hizl1 ve etkilidir. 8
Siralamasi dereceleri saglanr. olarak dogrulukta
farklilik gosterebilir.
- Katsayilarin sifira
- Gereksiz yaklastirilmasi
L1 LASSO regresyonu olarak  6zelliklerin nedeniyle kiigiik
Diizenlilestirme da bilinir. katsayilar1 sifira veri kiimelerinde
yaklastirilir. performans
diigebilir.
- Asir1 diizenleme,
L2 Ridge regresyonu olarak - Asirt uyumu bazi durumlarda
Diizenlilestirme da bilinir. azaltir. modelin esnekligini
azaltabilir.
Temel Bilesenler Veri kiimesinin boyutunu Boyut azaltma ve
azaltirken varyansin - Yorumlana

Analizi

¢ogunu korur.

gurtltilyti azaltma.

Tablo 2.10, ¢esitli 6zellik eleme yontemlerini, bu yontemlerin uygulamalardaki temel
farklarini, avantajlarin1 ve dezavantajlarini kargilagtirmali olarak sunmaktadir. Her bir
yontem, modelin basitlestirilmesi, yiliksek boyutlu veri kiimelerinde etkinlik,
otomasyon ve verimlilik gibi avantajlar sunarken, bazi dezavantajlara da sahiptir. Bu
dezavantajlar arasinda, gereksiz 6zelliklerin elenmesinin zaman almasi, ¢ok sayida
deneme yapma ihtiyaci, gereksiz ozelliklerin belirlenmesinin zor olmasi, modelin
tiirtine ve veri kiimesine bagl olarak dogrulukta farklilik gosterebilmesi, kiigiik veri
kiimelerinde performans diisiisii ve modelin esnekliginin azalmas1 yer alir. Ozellik
eleme yontemlerinin uygulanabilirligi ve etkinligini degerlendirirken Tablo 9.’da yer

alan bilgiler faydali olacaktir.

Literatiir taramalarinda, Yyapay sinir aglar1 araciligiyla heyelana duyarlilik

calismalarinin gergeklestirildigi goriilmiistiir. Calismada, geriye dogru eleme ve Ki-

kare metodu kullanilarak, heyelan1 etkileyebilecek on yedi izleme parametresi, daha
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etkin bir modelleme i¢in on bir parametreye indirgenmistir. Ayrica, geriye dogru
eleme yonteminin %91 kesinlik oraniyla, modellemeyi daha iyi optimize ettigi ve ki-
kare metoduna (%76 kesinlik orani) gére daha etkili sonuglar verdigi gozlemlenmistir
(Pham, B. T., ve ark. 2021). Baska bir ML c¢alismasi ile kullanilan ileriye se¢im
yonteminde, insansiz hava araglari ile tarim arazilerinden goriintiilerin toplandigi ve
tahil verimi icin L1 (LASSO) regresyonu karsilastirmali analizin yapildigi
goriilmiistiir. Ileriye secim ve LASSO regresyon yontemlerinin verim tahmini igin iyi
bir yetenek gosterdigi fakat LASSO regresyonun daha fazla yetenek sergiledigi bilgisi
paylasilmistir (Shafiee, S. ve ark. 2021). Literatiirde, Alzheimer hastalig1 tizerine ML
ile 6zyinelemeli Gzellik eliminasyonu calismasi yapildigi goriilmiistiir. Manyetik
rezonans goriintiilerinden elde edilen gri madde, beyaz madde ve beyin omurilik sivisi
vb. gibi beyin dokularma ait bilgilerde 6zyinelemeli 6zellik eliminasyonu
gerceklestirilmistir. Normal kontrol, hafif biligssel bozukluk ve Alzheimer hastaligi
konularinin siniflandirilmasinda 6zyinelemeli 6zellik eliminasyonu ile kullanilan
evrensel destek vektor makinesi sirasiyla %100, %90 ve %73,68' dogruluk elde
etmistir (Richhariya, B. ve ark. 2020). Bir ¢alismada, Matlab programi igin akilli teshis
koyma siirecinde kullanilmak {izere ara¢ gelistirildigi iizerine bilgi paylasiimistir.
Gelistirilen Matlab aracinda otuz farkli 6zellik 6nem siralamas1 metodunun entegre

edildigi ve karsilastirmali rapor ¢ikarildigi aktarilmistir (Yu, S. ve ark. 2019).

Bu calismada OOE metodu kullanilmis olup, orijinal ozelliklere bagl sekilde, ilk
olarak tahmin modelleri her bir 6zellige bir agirlik atama yaparak egitti. Daha sonra
agirliklart en kiicik mutlak degere sahip olan o&zellikler silindi 6zellik kiimesi
basitlestirildi. Bu isleyis kalan ozelliklerin sayis1 yeterli sayiya yani siniflandirma
dogrulugu yeteri seviyeye ulasana kadar devam eder (Lian, W., ve ark., 2020).
Termoelektrik malzeme aragtirmalarinda ML yontemleri kullanilarak yapilan
caligmalarin potansiyel yaklasimlar1 tizerine derleyici bir ¢alisma yapilmistir. Bu
calismada termoelektrik malzemelerin 6zelliklerini tahmin etmek, yeni malzemelerin
tasarimini hizlandirmak ve verimliligi artirmak icin L1 ve L2 diizenlilestirme
yontemleri  kullanilmistir. Elde edilen sonuglarda termoelektrik malzeme
arastirmalarinda yeni atilimlar ortaya ¢ikabilecegi hakkinda bilgi paylasilmistir
(Wang, T. ve ark., 2020).
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3. MATERYAL VE METOT

Gliniimiizde, gelisen teknoloji ile, algilama teknolojilerindeki yenilikler, dedektorler
ve sensorlerin kullanimui ile yeni bir boyut kazanmaktadir. Dedektorler ve sensorler,
bilimsel arasgtirmalardan giinliik teknolojik uygulamalara kadar genis bir alanda
kullanilan temel bilesenlerdir. Gelistirilen sistemlerde, algilama teknolojilerine
kazandirilan  yeni  yaklasim, dedektorler ve sensorlerin  kullanilmasiyla
yiritiilmektedir (Barmpoutis, P., ve ark. 2020, ). Dedektorler ve sensorler gevresel
degisiklikleri hassasiyetle algilayarak, veri toplama ve analiz islemlerinde Kritik roller
tstlenirler. Fakat bir dedektor, genellikle belirli bir fiziksel veya kimyasal 6zelligi
tespit etmek tizere optimize edilir ve sadece bu spesifik amagla kullanilir (Gu, I. M.,
2023). Sensor ise daha geneldir ve ortamdaki degisiklikleri algilamak, 6lgmek veya
izlemek i¢in kullanilir (Javaid, M., ve ark. 2021). Ayrica sensorler daha genis bir
uygulama yelpazesi i¢inde kullanilabilir ve gesitli parametreleri izleyebilir.

Bu calismada kullanilmak tizere 50cmx70cmx20cm ebatlarinda, gézlem imkani
saglayabilmesi igin oOnii flexiglass kapakli bir elektrik panosu, deney amagl
yaptirilmistir (Sekil 1). Pano igerisinde 25Amper kontaktér, 50Amper sigorta,
klemens 5Skvar (Kilovolt Amper Reaktif) ve 2.5kvar kapasiteye sahip kondansator
montaj1 yapilmistir. Ayrica Sekil 17. (c)’de kirmizi renk ile gosterilmis kontaktor ile
kondansator arasindaki kablo deney noktasi olarak belirlenmistir. Bu ¢alisma
kapsaminda, elektrik yangin  kosullarinin  olugsmasina  yonelik  deneyler
gerceklestirilmistir. Bu deneylerin temelinde, 5kvar kapasiteli bir kondansatoriin
kullanildig1 ve bu kondansatore bagli farkli kesitlerdeki kablolarin performansinin
degerlendirilmesi yatmaktadir. Deneylerin ana amaci, kablo kesitinin iizerinden gecen
akim ve olusan 1s1 ve yangin kosullarinin etkilerini incelemek ve anlamaktir. Farkli
kesitlere sahip kablolar, elektrik akiminin iletimi sirasinda farkli direng degerleri
gosterirler. Her bir kablo kesiti i¢in, akimin gegisi, yangin kosullarinin olusmasinda
etkili parametreler 6l¢iilmiis ve kaydedilmistir. Daha sonra ise 2.5kvar kondansator ile
bir o6nceki deneyde gerceklestirilen kablo ¢esitliligi  kullanilarak deneyler
tekrarlanmistir. Boylece deneylerde ¢esitlik saglanmistir. Asagidaki Sekil .3.1.de

deney amach yaptirilan pano goriilmektedir.



Sekil 3.1. Deney amagli yaptirilan elektrik panosu a) Arduino Mega b) Raspberry Pi
4 c) Deney kablosu d) Kondansator.

Sekil 3.1, deney amagli yaptirilan elektrik panosunun gesitli bilesenlerini detayli bir
sekilde gostermektedir. Bu bilesenler arasinda a) Arduino Mega, b) Raspberry Pi 4, ¢)
Deney kablosu ve d) Kondansatér bulunmaktadir, her biri deneyin farkli yonlerini

incelemek tizere 6zenle secilmistir.

Ozetle a) Arduino Mega, projede kullanilan mikrokontrol birimidir ve sensérlerden
veri toplama, deney parametrelerini kontrol etme ve verilerin islenmesi gibi temel
gorevleri tistlenir. Arduino platformu, genis giris/gikis pinleri yelpazesi ve giiglii islem
kapasitesi ile karmagik deney diizeneklerini yonetmek i¢in idealdir. b) Raspberry Pi 4,
deneyin resimlerine ait veri kaydi ve kizilotesi kamera goriintiilerinin
gorsellestirilmesi igin kullanilan kompakt bir bilgisayardir. Ayrica, deney sirasinda
elde edilen verilerin gercek zamanli olarak izlenmesi ve depolanmasi i¢in de 6nemli
bir rol oynar. Raspberry Pi 4 esnekligi ve genis uyumlulugu, deney diizenegine ileri
diizeyde islevsellik ve baglanabilirlik kazandirir. ¢) Deney kablosu, kondansator ve
diger devre elemanlar1 arasinda elektrik akiminin iletimini saglar. Bu kablonun
ozellikleri, deneyin sonuglari {izerinde dogrudan etkili oldugundan, farkli kesitlerdeki
kablolarin kullanimi1 deneyin onemli bir pargasidir. Kablo, yangin verilerinin elde
edilmesi, akim gibi parametrelerin incelenmesinde kritik bir bilesendir. d)
Kondansator, elektrik enerjisini depolayan ve gerektiginde bu enerjiyi devreye geri
verebilen pasif bir elektronik bilesendir. Deneyde kullanilan kondansatorler, degisik

kapasitelerde se¢ilmis olup, deneylerde ¢esitlilik saglanmstir.

Bir ¢alismada Arduino ve Raspberry Pi ortaklasa c¢alistirildigi goriilmistiir. Bu
calisma, bir evdeki tim ev aletlerinin web tabanli arayiizii kullanarak kontrol

edilmesini saglayan akilli ev otomasyon sistemi tizerinedir (Bepery, C. ve ark., 2019).
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Farkli bir ¢alismada ise, ¢evresel kosullari izleme ve diisitk maliyetli kablosuz ag
baglantisi olusturma flizerine oldugu gorilmistir. Calisma igerisinde  Arduino
mikrodenetleyiciler ile Raspberry Pi 4 mikrobilgisayarlarin ortaklasa ¢alistirildig: bir
sistem kuruldugu, verilerin toplandigi ve sistemin faydalarinin neler oldugu (diisiik
maliyet, kompakt, oOlceklenebilir, Ozellestirilmesi kolay ve bakimi kolay vb.)
goriilmiistiir (Ferdoush, S. ve ark., 2014). Benzer bir sekilde farkli bir ¢calismada, daha
verimli tarim faaliyetleri i¢in akilli ¢iftlik uygulamasi lizerine ¢alisma yapildigi
goriilmiistiir. Calisma tavuk yetistiriciliginde, ortam kosullarinin anlik olarak
izlenmesi ve gerekli miidahalelerin uzaktan yapilmasi iizerinedir (Jindarat, S., ve ark.
2015). Asagidaki Tablo 3.1.’de Arduino ve Raspberry Pi 4 platformlari ve alternatifleri

hakkinda bir karsilastirma bulunmaktadir.

Tablo 3.1. Gémiilii Sistem ve Gelistirme Platformlarmin Ozellik Karsilastirmasi

Platform Ozellikler
- Basit kullanim ve erisilebilir kullanict deneyimi (Funda, A., ve ark.
2018)

Arduino - Genis Ve performansh kiitiphane destegi (Molina-Cantero, A. J.,

ve ark. 2018)
- Diigiik maliyet (Kanmaz, A., ve ark., 2018)
-Isletim sistemi calistirir (Sainz-Raso, J., ve ark., 2019)
Raspberry Pi - Giiglii islemci (Mappuiji, A., ve ark., 2016)
- Fazla depolama alani (Princy, S. E., ve ark. 2015)
-Yiiksek performansli Al ve derin 6grenme yetenekleri (Mittal, S.,
2019)
NVIDIA Jetson -Al yazilim kiitiiphanelerini destekleme (Mittal, S., 2019)
-Yiiksek islem kapasitesi (Siizen, A. A., ve ark. 2020)
-Genis donanim destegi (Shin, D. J., ve ark., 2022)
- Yiiksek performansli (Herasymenko, P., 2021)

STM32 - Diisiik giic tiiketimi (Zanghieri, M., ve ark., 2023)

-Hafif ve diisiik maliyetli, WiFi yetenekleri ile nesnelerin interneti
ESPB266/ESP32 (10T) odakli ¢alisma (Hernandez, S. M., ve ark., 2020)

- Isletim sistemi galistirir (Zainudin, W. M. L. W., ve ark. 2020)
BeagleBone

- Giiglii islemci (Dharshini, S., ve ark, 2022)

Tablo 3.1, ¢esitli gomiili sistem ve gelistirme platformlarinin Kritik 6zelliklerini
karsilastirmali olarak sunmaktadir. Arduino, basit kullanimi, erisilebilir kullanici
deneyimi, genis kiitiiphane destegi ve diisitk maliyeti ile 6ne ¢ikmaktadir, bu da onu
ozellikle hobi projeleri ve egitim amagl uygulamalar icin popiiler bir segenek haline
getirir. Raspberry Pi ise isletim sistemi ¢alistirabilme 6zelligi, giiglii islemcisi ve fazla
depolama alan1 sayesinde daha karmasik projelerde ve egitim alaninda tercih
edilmektedir. NVIDIA Jetson, yiiksek performansli yapay zeka ve derin 6grenme

yetenekleri, yazilim kiitiiphaneleri destegi, yiiksek islem kapasitesi ve genis donanim
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destegi ile yapay zeka odakli uygulamalarda oncii bir platformdur. STM32, yiiksek
performansi ve disiik gii¢ tiiketimi ile endistriyel uygulamalar ve enerji verimli
projeler i¢in idealdir. ESP8266/ESP32, hafif yapisi, diisik maliyeti ve Wi-Fi
yetenekleri ile 10T projelerinde sikga tercih edilmektedir. BeagleBone, isletim sistemi
calistirabilme kapasitesi ve gii¢lii islemcisi ile hem egitim hem de profesyonel projeler
icin giiglii bir segenek sunar. Bu platformlarin her biri, belirli gereksinimleri ve
kullanim senaryolarmi karsilamak iizere ozellestirilmis Ozelliklerle donatilmistir,

boylelikle arastirmacilar, projelerinin ihtiyaglarina en uygun platformu segebilirler.

3.1. Arduino

Arduino, donanim Ve agik kaynak kodlu yazilim sirketidir (McRoberts, M. 2013 ). Bu
sirket, kullanicilarin basitlestirilmis C veya C++ programlama dili ile kodlama
yapmalarina imkan tantyan mikrodenetleyici kartlari tiretir ve kullanicilar bu kartlarla
prototip platformlar tasarlar (Badamasi, Y. A., 2014). Basitlestirilmis mikrodenetleyici
kartlara farkli modiiller takilarak prototip platform gelistirilebilir (Kondaveeti, H. K.,
ve ark. 2021). Asagidaki Sekil 3.2.°de prototip platform gelistirme siireci

gorsellestirilmistir.

Problemin belirlenmesi ————3»  Kavramsallastirma = ——— Prototip

Sekil 3.2. Arduino ile problemin tanimlanmasi ve prototip gelistirme siireci
(Kondaveeti, H. K., ve ark. 2021).

Sekil 3.2.°de gorildugi gibi Arduino projeleri birkag temel adimdan olusur. Bu
adimlar, problemin belirlenmesi, kavramsallastirma, ve prototip olusturma seklindedir
Ve projenin basarisini saglamak i¢in dikkatlice irdelenmesi gerekir. Arduino modiilleri
¢ip kullanir ve genellikle bunlar ATMega328, ATMegal280 ve ATMega2560
cipleridir (Boloor, A. J. (2015). ). Bu gipleri kullanan mikrodenetleyicilere sirket farkli

isimler vermis ve bunlar Uno, Nano, Mega, Leonardo ve Due olarak adlandirilmistir.

Arduino mikrodenetleyici gesitleri (Purdum, J., & Purdum, J. 2015) Tablo 3.2.’de

verilmistir.
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Tablo 3.2. Arduino mikrodenetleyicileri modellerinin teknik 6zellik karsilagtirmasi

Model Ada Gorsel Aciklama
1.
e Mikrodenetleyici:
ATmega328
Flash Hafiza: 32 kB
SRAM: 2 kB
EEPROM: 1 kB
Saat Hizi: 16 MHz
Mikrodenetleyici:
NanoV3ATmega328
e Flash Bellek: ATmega328
icin 32 kB, ATmegal68 i¢cin
16 kB
e SRAM: ATmega328 igin 2
kB, ATmegal68 i¢in 1 kB
e EEPROM: ATmega328 i¢in
1 kB, ATmegal68 i¢in 512
byte
2. Saat hizi: 16 MHz
e Mikrodenetleyici:
ATmega2560
Flash Bellek: 256 kB
SRAM: 8 kB
EEPROM: 4 kB
Saat hiz1:16 MHz
Mikrodenetleyici:
ATmega32u4
Flash Bellek: 32 kB
SRAM: 2.5 kB
EEPROM: 1 kB
Saat hizi: 16 MHz
Mikrodenetleyici : Atmel
SAM3X8E ARM Cortex-M3
e Flash Bellek: 512 kB hepsi
kullanict uygulamalari igin
kullanilabilir

e SRAM: 96 kB
e EEPROM: -
e Saat Hiz1: 84 MHz

Arduino Uno

Arduino Nano

Arduino Mega

Arduino
Leonardo

Arduino Due

Tablo 3.2. Arduino mikrodenetleyici platformunun ¢esitli modellerinin teknik
Ozelliklerini karsilastirmaktadir. Bu karsilastirma, her bir modelin mikrodenetleyici
tipi, flash hafiza kapasitesi, SRAM (Statik Rastgele Erisim Bellegi), EEPROM
(Elektrikle Silinebilir Programlanabilir Okunur Bellek) ve saat hiz1 gibi temel teknik
Ozelliklerini icermektedir. Bu teknik o6zellikler, her bir Arduino modelinin belirli
uygulama gereksinimlerine goére segilmesine olanak tanir, boylece arastirmacilar

projelerinin ihtiyaglarina en uygun donanimi seger. Yapilan arastirmalarda, genelde
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yukaridaki Tablo 11°de yer alan Arduino mikrodenetleyicilerden hari¢ Micro, GIGA,
Zero, MKR, Tre, Lilypad, Mini cesitleri oldugu gorilmiistir ( web adresi 1,
24.02.2024; Hurtuk, J., ve ark. , 2017). Arduino mikrodenetleyiciler modiiler yap1 ve
acik kaynak erisimi saglamasi, model ¢esitliligi ve ekonomik fiyat yelpazesi, genis
kullanim alan1 ve kolay entegrasyon sayesinde biiyiik avantajlara sahiptir (Guzman-
Fernandez, M., ve ark. 2021; Gao, W., ve ark. 2021; Martin, S., ve ark. 2021). Bu
caligmada Arduino Mega 2560 modeli verileri toplama amagli kullanilmistir. Asagida

Sekil 3.3.’de Arduino Mega ile verilerin toplanmasina yonelik sema yer almaktadir.

Gii¢c Kaynag
Sensorler Tarafindan Tletisim Ekipmanlar:
Izleme-Algilama Nesnelerin Interneti
Wifi Haberlegme
{  Gaz,Duman . Simyali | Modala
Sinyali -
s’“;d‘k Ve vem > SRy (rduino Islem Merkezi Jd L Scmﬁ’h
Ortam Hav
Kalite CO, CO ‘Bulut Sictemi
Semséra | Tletigim Kayat
Merkeze Veri
\oltzj, Akum
Olgiim Modila

Sekil 3.3. Arduino Mega yangin algilama sistemi sinyal isleme semasi.

Sekil 3.3., Arduino Mega tabanli bir yangin verilerini toplama, voltaj ve akim
degerlerini 6l¢me sisteminin sinyal isleme semasini gostermektedir. Bu sema, yangin
algilama sensorlerinden alinan sinyallerin nasil toplandigini ve 10T ile haberlesmenin
nasil saglandigini gostermektedir. Oncelikle, gaz, sicaklik ve ortam hava Kalite 6l¢iim
sensorleri  ¢evreden sinyaller toplar ve bu sinyaller Arduino Mega
mikrodenetleyicisine iletilir. Arduino Mega, gelen sinyalleri ¢ikis modiiliine
yonlendirir. Tiim veriler thingspeak.com bulut sistemine anlik olarak her 2 saniyede
bir dongii halinde iletilir. Bu siireg, Arduino Mega mikrodenetleyicinin temel
islevselligini ve sinyal akisim1 Gzetler. Bu sema, yangin giivenligi sistemlerinin
tasarim1 Ve uygulamasinda Kkritik bir rol oynayan sinyal isleme mekanizmasinin

anlasilmasina yardimci olabilir. Ayrica Sekil 19.’da sematik olarak verilen bu sistem
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yangin algilama sistemi, elektrik panolarinin durumlarini kontrol etmek, bilesenlerinin
kullanilabilirligini artirmak, hata siiresini azaltmak ve insan giiciinii daha verimli
kullanmak amaciyla da degistirilebilir. 10T ¢6ziimlii yangin algilama sistemi mevcut
bir sistemin isleyisini kontrol etmede ve elektriksel sistem hatalarinin haber verilmesi
asamasinda da etkin bir rol tstlenebilir. Bir elektrik panosunun yangin sonrasi
yenileme siireci, panonun igerisinde yer alan gesitli ekipmanlarin iretim yili, farkli
tireticilere ait olmasi ve c¢evresel kosullardan dolay1r heterojen yaslanma gibi
faktorlerden Otiirii 6nemli zorluklar igcermektedir. Bu zorluklar, ardisik ekipman
nesillerinin degiskenligi, pano i¢i elemanlarin iretici farkliliklarindan kaynaklanan
uyumsuzluklart ve g¢esitli gevresel faktorlerin ekipmanlarin asinma ve yipranma
durumlarini farklilastirmasi gibi problemleri igerir. Ote yandan, elektrik panosu igin
tasarlanan yangin algilama sisteminin temel 6zellikleri kiigiik fiziksel boyut, disiik
maliyet, sinirli islem giicti, diistik pil kapasitesi ve kisa menzilli kablosuz iletisim gibi
kisitlamalarla calisacak sekilde olmasini gerektirmektedir. Bu o6zellikler, sistemin
yangin algilama ve uyari konusunda etkin olmasini saglarken ayn1 zamanda maliyet
ve fiziksel yerlesim agisindan da verimli bir ¢oziim sunacaktir. Ancak, yenileme
stirecinde karsilagilan zorluklar, bu tiir sistemlerin entegrasyonunu ve etkin ¢aligsmasini
engelleyebilecek potansiyel faktorler arasinda yer almaktadir. Bu nedenle, yangin
algilama sistem tasarimi ve entegrasyonu mevcut pano igin diizenlenmemistir. Fakat

kiiciik eklemeler ile bu diizenleme yapilabilir.

3.2. Sensorler

3.2.1. MQ-4 Gaz ol¢iim modiilii
Mekanlarda CHs ve tiirevi gaz kagagi tespiti i¢in uygundur. Bu sensor hizli
caligmasinin yani sira stabil sonuglar verir. Fakat dumana kars1 hassasiyeti diistiktiir.

Olgiim aralig1 300 ppm'den 10000 ppm'e kadar genis bir yelpazeyi kapsar.

3.2.2. MQ-135 Hava Kalitesi Algilama

Mekanlarda NHsz (amonyak), NOx (azot oksit tiirevleri), alkol, benzen CeHs, duman,
CO2 CO vb. algilama i¢in uygundur. Yiiksek hassasiyetlidir, hizli cevap verir ve stabil
sonuglar iiretir. Olgiim araligi 10ppm-1000ppm’dir. Dogru 6l¢iim igin sicaklik ve nem

etkisi g6z 6niinde bulundurulmasi gerekir.
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3.2.3. DHT?22 Nem ve Sicakhik Algilama

Bu sensor, yiiksek dogrulukla hem sicaklik hem de nem o&l¢iimii yapabilen bir
sensordiir ve yaygin olarak kullanilir. Bu sensér, -40 °C ile +80 °C arasindaki
sicakliklar1 £0.5 °C dogrulukla gerceklestirebilir. DHT22'nin dayanikli yapisi, uzun
Oomiirli kullanimi ve diisiik gii¢ tiikketimi gibi 6zellikleri onu arastirma projeleri igin

ideal bir tercih haline getirir.

3.2.4. PZEM-004T-100A Gii¢ Volt Akim Test Modiilii

Bu modiil, elektriksel yiiklerin gerilim, akim, giic ve enerji tiiketimi gibi
parametrelerini 6lgmek i¢in iiretilir. Bu modiil, 0-100A araligindaki akim degerlerini
ve 80-260V AC voltaj araligin1 6lgebilir. Modiil, gergek zamanli elektrik verilerini
oOlgerek, enerji verimliligi ve maliyet tasarrufu stratejilerinin gelistirilmesine yardimci

olur.

Bu c¢alismada, ¢esitli sensorlerden elde edilen verilerin  Arduino Mega
mikrodenetleyici iizerinden islenmesi ve analiz edilmesi siireci incelenmistir.
Sensorler, Ol¢lim sonuglarini mikrodenetleyiciye aktarmis, ardindan bu veriler
islenerek analiz igin hazir hale getirilmistir. Iletisim ve veri transferi icin Com4 iletisim
portu kullanilmistir. Ayrica, Esp 8266 Wifi modiilii araciligiyla 10T iizerinden veri
iletisimi  saglanarak, elde edilen sonuglarin uzaktan erisime acik bir sekilde
paylasilmasi ve izlenmesi miimkiin kilinmigtir. Com4 portu tizerinden gergeklestirilen

iletigim ekrani, Sekil 3.4.’te gosterilmigtir.

(a) (b) (c)

Sekil 3.4. Arduino mikro kontrol sistemi (a) Com4 portu iletisim ekrani (b) veri akisi
(c) derleyici program ile gelistirilen kodlama ekrani.

Sekil 3.4.’te yer alan gorseller, iletisim protokoliiniin nasil kuruldugunu ve veri
akisinin nasil gergeklestigini agik¢a ortaya koymaktadir. Sekil 3.4. (a) Com4 portu

iletisim ekrani, (b) veri akis1 ekranin ve () derleyici program ile gelistirilen kodlama
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ekran1 gostermektedir. Sensorlerden alinan verilerin dogru ve etkin bir sekilde
islenmesi ve iletilmesi, bu tiir sistemlerin performansi ve giivenilirligi agisindan kritik
oneme sahiptir. Bu c¢alisma, mikrodenetleyiciler ve kablosuz iletisim modiilleri
kullanilarak gergeklestirilen veri toplama ve iletim siiregleri asagidaki Sekil 3.5.’te

akis diyagrami olarak paylasilmistir.

|FE;‘:L;H\|

s

SEMSORLERIN ISINMASINI
BEKLE

1

Az BAGLANTI
FROTOKOLOND CALISTIR

l

THINGEPLAK.COM BULUT
SISTEM| WRITE API KLY

DOGRULA
/ sIVENEM /
/ BLCOM F
/ FONKsOMUNU
/ CabiR /

! co.coseaz '
BLCUM FOME. /
CadiR )
/" wipowareow, f
DURAM OLCUR /
FOMK. CAGIR

1

FOMNKSMOMLARDAN GELEN
WERILERI J
THIMGSPLAK. CORM
UZERIMDCK] PRIVATE
CHANMEL & GONDER

r

Sekil 3.5. Arduino kod blogu algoritma akis diyagramu.

Sekil 3.5 'te sunulan Arduino kod blogu algoritma akis diyagrama, verilerin Arduino
Mega ile i¢in gelistirilen programinin nasil isledigini gorsel olarak temsil eder. Bu akis
diyagrami, genellikle programin baslangici, karar alma noktalari, islem adimlar1 ve
programin sonu gibi temel bilesenleri igerir. Diyagramin basinda "Bagla" simgesi kod
blogunun ilk baslangi¢ notasidir. Sensérlerden dogru verilerin toplanabilmesi i¢in 15
saniyelik 1sinma stiresi verilir. Sonraki asamada ag baglantis1 protokolii saglanir.

Thingspeak.com iizerinden 6zel olarak agilan anahtar protokoldeki ile eslesme durumu
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kontrol edilir. Baglantida ve anahtarda hata yoksa sicakli ve nem degerleri 6lgiliir.
Daha sonra CO, CO; ve hava kalite sensoriinden veriler alinir. Daha sonra hidrokarbon
Ol¢timii, duman oOl¢iimii yapilir. En sonda ise toplanan veriler thingspeak.com
tizerindeki 6zel kanala aktarilir. Bu siire¢ toplam 2 saniye siirer ve tekrar sicaklik ve
nem oSlglim sensoriinde veri alinma siirecine gegilir. Kullanici tarafindan bu 6lgtim
verilerini aktarilmasi Arduino Mega’nin kapatilmasina kadar siirer. Ayrica

thingspeak.com veri aktarma sinirina ulasincaya kadar akis siirdiiriilebilir.

3.3. Raspberry Pi

Raspberry Pi, yiiksek erisilebilirlik ve esneklik 6zellikleriyle dikkat ¢eken, kompakt
boyutlu ve ekonomik bir bilgisayar kartidir. Kii¢iik boyutlu ve diisiik maliyetli bir
bilgisayar karti olarak gelistirilmis ve ilk olarak 2012 yilinda satis1 baslamistir
(Johnston, S. J., ve ark. 2017). Arduino mikrodenetleyici 6zelliklerine benzer olarak,
kiiglik boyut ve genis uygulama alanma sahiptir. Arduino mikrodenetleyici
platformlariyla benzerlik gosterse de Raspberry Pi'nin biitiinlesmis internet iletisim
modiilii ve daha yiikksek RAM kapasitesi gibi 6nemli farkliliklart bulunmaktadir, bu da
onu daha genis bir uygulama spektrumunda kullanilabilir kilar (Vujovi¢, V., 2014).
Goriintii yakalama ve isleme gibi islemci yogun gorevler i¢in miikkemmel bir kapasite
sunar ve Raspbian adi verilen, 6zel olarak optimize edilmis Linux tabanli bir isletim
sistemini ¢alistirir (Vujovié, V., 2014; Mudaliar, M. D., ve ark., 2020; Jolles, J. W.,
2021). Raspberry Pi, Python, C/C++, Java ve JavaScript dahil olmak iizere gesitli
programlama dillerini destekler, bu da gelistiricilere genis bir esneklik ve uygulama
gelistirme 6zgtirligi sunar (Wallace, S., ve ark., 2021). Bu 6zellikler, Raspberry Pi'yi
arastirmacilar i¢in projelerinde genis bir yelpazede ideal bir se¢im yapmasina imkan
saglar. Ayrica, agik kaynakli yazilim ve donanim toplulugundan genis destek almasi,
kullanicilarin kaynaklara kolay erisimini ve projeler tizerinde ortak ¢alismay1 tesvik
eder, boylece yenilikgi uygulamalarin ve ¢6ziimlerin gelistirilmesine katkida bulunur.
Raspberry Pi i¢in bir¢ok farkli model ¢esidi bulunmaktadir. Bunlar arasinda en genel
kullanilan triinler Raspberry Pi 5, Raspberry Pi 4, Raspberry Pi 3, Raspberry Pi
Pico’dur (McManus, S., ve ark. 2021). Asagida Sekil 3.6.’da Raspberry Pi ile verilerin

ve goriintiilerin toplanmasina yonelik sema yer almaktadir.
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Gii¢ Kaynag

Sensorler Tarafindan fletisim Ekipmanlar:
Izleme-Algilama Nesnelerin interneti
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Merkeze Veri Ginderme

Sekil 3.6. Raspberry Pi 4 yangin algilama sistemi sinyal isleme semasi.

Sekil 3.6., Raspberry Pi 4 tabanli, yangin verilerinin algilanmasina yonelik bir
sisteminin sinyal ve goriintii isleme semasini detaylandirmaktadir. Bu sema, sicaklik
ve nem sensoriinden alinan verilerin nasil islendigini, kizilotesi kamera ile
gortintiilerin nasil elde edildigini gorsel olarak sunar. Raspberry Pi 4, bu sistemde
merkezi bir iglem birimi olarak kullanilmakta gelen verileri ve goriintiileri
toplamadaki, islemedeki gorevlerini gostermektedir. Verilerini ve goriintiileri hem
kaydeder, hem de bu bilgileri ag {izerinden uzaktan erisim i¢in bulut tabanli hizmetlere
(thingspeak.com, Google drive) gonderir. Ayrica Raspberry Pi 4 gii¢lii islem kapasitesi

ve genis baglant1 secenekleri ile karmagik gorevleri daha kolay yerine getirir.

3.3.1. IR Kamera

MLX90640 IR Termal Goriintilleme Kamerasi, Melexis tarafindan gelistirilmis, orta
¢ozintrlikli bir kizilotesi (IR) termal kamera sensoriidiir. Bu sensor, 32x24 piksel
¢oziniirliige sahip bir termal goriintiileme matrisinden olusur ve bir nesnenin yiizey
sicakligimi -40°C ile +300°C arasinda bir sicaklik araliginda hassas bir sekilde
Olgebilir. MLX90640, genis bir goriis agisina sahip olup, kullanicilarin genis alanlari
kolayca taramasina ve termal varyasyonlar1 net bir sekilde gérmesine olanak tanir.
Kiigiik boyutu ve 12C haberlesme protokol arayiizii iizerinden kolay entegrasyon
imkan1 sunmasi nedeniyle, MLX90640 ¢esitli uygulamalar i¢in idealdir. Bu

uygulamalar arasinda enerji verimliligi denetimleri, elektrik panolarinda sicak nokta
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tespiti, 1sitma, havalandirma ve iklimlendirme sistemlerinin izlenmesi, viicut sicakligi
Ol¢timii ve gevresel izleme bulunmaktadir. Sensor, ayn1 zamanda tasinabilir ve sabit
termal goriintiileme ¢6ziimleri i¢in de tercih edilen bir bilesendir. MLX90640'in diger
Ozelliklerinden biri ise yiiksek hassasiyetli termal goriintiileme saglamasidir. Bu,
kullanicilara, kii¢iik sicaklik farkliliklarini bile tespit edebilme yetenegi verir, bu da
ozellikle erken asama ariza tespiti ve enerji kaybi analizleri i¢in ¢cok degerlidir. Ayrica,
bu sensor, diisiik gii¢ tiiketimiyle de 6ne ¢ikar ve pil ile galisan uygulamalar igin

uygundur. Son olarak bu kameranin 6l¢iim aralig1 -40°C~300°C derece arasindadir

ve dlglim dogrulugu +1°C’dir.

Raspberry Pi 4 ilk ¢aligtirilmasi siirecinde, sistem, DHT22 sicaklik ve nem sensoriiniin
uygun calisma sicakligina ulagmasini saglamak i¢in 15 saniye bekler. Bu 6n 1sinma
siliresi, sensoriin dogru ve tutarl 6l¢iimler yapabilmesi igin kritik 6neme sahiptir. Ayni
zamanda, MLX90640 kizilétesi termal kamera da bu siire zarfinda aktif hale getirilir,
bu da sistemin termal goriintilleme kabiliyetlerini devreye sokar. Bu baslangic
asamasindan sonra, sistem ethernet karti1 araciligiyla kablolu internet baglantisini
kurma protokoliinii tetikler. Baglantinin basariyla kurulmasinin ardindan, sistem,
thingspeak.com fizerinde 6nceden olusturulmus olan ve private channel ID 1685195
ile tanimlanmis bir bulut kanaliyla iletisime ge¢mek iizere programlanmustir. Iletisim
kurulduktan sonra, DHT22 sensorii tarafindan sicaklik ve nem degerleri ile
MLX90640 kizilotesi termal kameranin 6lgtiigii deney kablosu iizerindeki odak
sicaklik degerleri her 4 saniyede bir kaydedilmeye baslanir. Bu 6lgiimler, gercek
zamanli veri analizi ve izleme i¢in thingspeak.com bulut sistemine aktarilir. Raspberry
Pi 4, Arduino Mega’ya kiyasla benzersiz avantaji, MLX90640 kizilotesi termal
kameranin elde ettigi goriintiileri hem yerel hafizada saklayabilmesi hem de Google
Drive ile biitiinlesik ¢alisarak bu goriintiileri belirli araliklarla otomatik olarak Google
Drive hesabina yedeklemesidir. Bu 6zellik, veri kaybi riskini minimize ederken, ayni
zamanda uzaktan erisim ve analiz imkani sunar. Giivenilirlik ve erisilebilirlik
acisindan Raspberry Pi 4 goriintiileri bir ispat niteligindedir. Asagidaki Sekil 3.7.’de
deney kablosu olarak secilen bolgede elde edilen kizil Gtesi goriintiilerin 6rneklemi

bulunmaktadir.
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Sekil 3.7. Kontaktor ile kondansator arasindaki kablonun kizilétesi termal kamera
goriintli ornekleri.

Sekil 3.7.°deki ornek goriintiler, 2.5 kvar kondansatér panoda takiliyken 2mm
kalinliktaki beyaz c¢ok telli (TTR) kablo ile gerceklestirilen deney esnasinda
MLX90640 kizilotesi termal kameranin gektigi goriintilerdir. Deney baslangic
asamasinda kabloda olgiilen sicaklik degeri 24.2° C olup, deney tamamlanma
asamasinda ise kabloda 6lgiilen sicaklik degeri 28.6° C derecedir. Goriintiilerde, deney
sonunda kablonun kontaktor baglanti noktasinda kizilotesi termal sicakligin daha
belirginlestigi tespit edilmistir. Ornekler iizerine kodlama ile tarih ve saat verileri
otomatik eklenmistir. Bu kodlama tiim deney goriintiilerinde kullanilmigtir. Ayrica
tarih ve saat benzersiz kayit ismi olusturdugu i¢in kullanilmistir. Asagida Sekil 3.8.’de
MLX90640 kiz1l6tesi termal kameradan elde edilen goriintiilerin Python programlama

dili kodlama ekrani bulunmaktadir.

+ 4 1 OBEEE O ® Q@ ™=
New Load Fun Debug

seeed pythorrcamera py X

214 self.ellipseltem.setPen(QColor(Qt.white))
self.horLineltem. setPen(QColor({Qt.white))
216 self.verLineltem.setPen(QColor(Qt.white))

217 self.ellipseltem, setZValue(self.baseZValue + 1)
218 self. horLineltem.setZValue(self.baseZValue + 1)
! self.verLineltem.setZValue(self. baseZValue + 1)
self.scene.addItem({self.ellipseltem)
self.scene.additem(self horLineltem)
self.scene.addItem(self verLineltem)

224 self.cameraBuffer « QPixmap(self.width, self. height + self.textLineHeight)

self.cameraltem = QGraphicsPixmapItem()

226 if self.useBlur: I
4 self, gusBlurEffect = QGraphicsBlurEffect()

self.gusBlurEffect.setBlurRadius(self.blurRaduis)

229 self . cameraltem,.setGraphicsEffect(self gusBlurEffect)

23 self.cameraltem.setPos(0, 9)

231 self.cameraltem.setZValue(self baseZValue) =

D092

Sekil 3.8. Thonny Python derleyici IR kamera kodlama ekrani
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Sekil 3.8, Thonny Python derleyici MLX90640 kizilotesi termal kamera kodlama
ekrani kodlamalarinin bir kismini gostermektedir. Raspbian isletim sistemi tizerinde
Thonny Python entegre gelistirme ortami (EGO) tizerinde ¢alistirilmaktadir. Thonny,
ozellikle Python baslangi¢ seviyesi kullanicilari igin tasarlanmis bir EGO’dir. Asagida
Tablo 3.3.’te Arduino Mega ve Raspberry Pi 4 karsilastirilmistir.

Tablo 3.3. Arduino Mega ve Raspberry Pi 4 karsilastirma

Avantaj Dezavantaj

1. Swmurh islemci giicii ve
bellek kapasitesi:
Karmasgik iglemler igin
yetersiz olabilir.

2. Grafik kullanici arayiizleri
olusturmak zordur veya
siirlidir.

1. Gergek zamanli uygulamalar i¢in
idealdir. Anlik tepki gerektiren gomiilii
sistem projelerinde tercih edilir.

2. Diistik gii¢ tiiketimi: Pil ile ¢alisan
projelerde uzun pil 6mrii saglar.

3. Fiziksel giris/gikis pinleri tizerinde

Arduino yiiksek kontrol saglar. Sensorler, 3. As baslantisi Veva internet

Mega motorlar, LED'ler gibi bilesenlerle ' er.g img' 0 ek b'){e enle
dogrudan etkilesim kurmak i¢in 19 K lbl.(i‘.l tiesenier
uygundur. gerekebilir.

4. Genellikle bir bilgisayar
veya Raspberry Pi gibi bir
bilgisayar araciligiyla
programlanir ve kontrol

4. Genis bir topluluk ve kaynak kitapligi
vardir, bu da projelerinizde kolayca
bulunabilecek kaynaklara erisim

saglar. 1
edilir.

1. Yiksek islem giicti ve bellek 1. Daha yiiksek giig tiikketimi:
kapasitesi: Raspberry Pi 4, genel Pil ile galisan projeler i¢in
amach bilgisayar islemleri i¢in oldukc¢a uygun degildir.
giicliidiir. 2. Gergek zamanh

2. HDMI ¢ikisi ve grafik isleme uygulamalar i¢in Arduino
yetenekleri, medya oynatma veya kadar uygun degildir.

Raspberry gorsel uygulamalar igin idealdir. 3. Fiziksel giris/gikis pinleri
Pi4 3. Genigsletilebilirlik: USB, Ethernet ve Arduino Mega'ya kiyasla
Wi-Fi gibi bir dizi baglant1 noktasi ile daha sinirlidir.
birgok cihaza kolayca baglanabilir. 4. Givenilirlik: Yazilim

4. Debian tabanli Raspbian gibi kullanici tabanl bir cihaz oldugu
dostu isletim sistemleri ve genis bir igin kesintiler veya
yazilim ekosistemi mevcuttur. donmalar yasanabilir.

Tablo 3.3, Arduino Mega ve Raspberry Pi 4 arasinda detayli bir karsilagtirma
yapmaktadir. Her iki cihaz da kendine 6zgii avantajlar1 ve dezavantajlart ile 6ne
cikmaktadir. Arduino Mega, gercek zamanli uygulamalar ve diisiik gii¢ tiikketimi
gerektiren gomiilii sistem projeleri icin idealdir. Fiziksel giris/¢ikis pinleri {izerinde
sagladig yiiksek kontrol, sensorler ve motorlar gibi bilesenlerle dogrudan etkilesim
kurmay1 kolaylastirir. Ancak, sinirh islemci giicii ve bellegi nedeniyle karmasik
islemler i¢in yetersiz kalabilir ve grafik kullanici arayiizleri olusturmakta giigliik ¢eker.

Bu calismada da ilk basta kamera goriintiilerinin elde edilmesinde kullanilmasina
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ragmen Yeterli verim elde edilememistir. Arduino Mega tizerinden elde edilen
goriintiiler Giglincli goriintiiden sonra hafiza (RAM) yetersizligi sebebiyle cihazin
calismasint durdurmustur. Arduino Mega kapatilip agildiktan sonra tekrar galismis
fakat her seferinde cihazda cevap verememe durumu tekrar olusmustur. Dolayisiyla

goriintiilerin toplanmasinda Raspberry Pi 4 tercih edilmistir.

Diger taraftan, Raspberry Pi, yiiksek islem giicii ve bellek kapasitesi ile genel amaglh
bilgisayar islemlerinde etkileyici performans sunar. HDMI ¢ikis1 ve gelismis grafik
isleme yetenekleri sayesinde medya oynatma ve gorsel uygulamalar igin uygundur.
Ayrica, USB, Ethernet ve Wi-Fi gibi genisletilebilir baglanti secenekleri ile ¢esitli
cihazlara kolayca baglanabilir. Ancak, daha yiiksek gii¢ tiikketimi ve ger¢ek zamanl

uygulamalar i¢in Arduino'ya gore daha az uygun olmasi gibi dezavantajlar1 vardir.

Bu karsilastirmadan ¢ikan sonug, her iki platformun da belirli senaryolar i¢in
avantajlar sagladigi ve secimin, projenin gereksinimlerine bagh olarak yapilmasi
gerektigidir. Arduino Mega, diistik giic tiiketimi ve yiiksek kontrol gerektiren durumlar
icin, Raspberry Pi ise gii¢lii islem kapasitesi ve ¢oklu baglanti segenekleri gerektiren

uygulamalar i¢in daha uygundur.

3.4. Deney Kablosu

Elektrik panosunda deney amaglh kullanilan kablo, deneylerde cesitlilik saglanmasi
amaclidir. Yalitkan bir dig kaplamaya sahip olan ve i¢ kisimlarinda iletken malzemeler
bulunan kablolar, elektrik akimini giivenli ve kontrollii bir sekilde tasimak igin
tasarlanmistir. Bu kablolar, elektrikle ilgili deneyler yapilmadan 6nce farklilagtiriimisg
ve giivenli sekilde deneyler yapilmistir. Boylece, deney ortaminda, elektriksel
deneylerin giivenli bir sekilde yiiriitiillmesi i¢in optimal kosullar saglanmistir. Bu
kablolarin kullanimi, ¢alismadaki veri toplama siireglerini destekler. Asagidaki Sekil
3.9.’da gorseli paylasilan siyah kablolar pano tasarlandiginda ilk takili olarak gelen
kablolardir. Deneylerde normal kablo olarak adlandirilmistir. PVC izolasyon

malzemesine sahip TTR kablodur. Kesiti 4,8mm’dir.
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Sekil 3.9. Panoda kullanilan orijinal siyah renkli kablo.

Sekil 3.9, deney amagli kullanilan elektrik panosundaki orijinal siyah renkli kabloyu
gostermektedir. I¢erisindeki iletken malzeme bakir metalindendir. Bu kablo, elektrik
panosu uygulamalarinda Kritik bir rol oynar. Ciinkii tiim normal kosul verileri bu kablo

performansina gore degerlendirilmistir.

5kvar kondansator, deney panosuna Sekil 3.1. (¢) gorselindeki gibi takildiginda 8 farkli
deney gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen bu deneylerde kullanilan kablolar ise Sekil
3.10.’da gosterilmistir. Mavi renkli disi PVC kapli TTR kablolarin her birinin kesitleri
3mm boyutundadir. Beyaz renkli kablolar ise dis1t PVC kapli TTR kablolarin kesitleri
ise 2 mm’dir. Beyaz kablolar 3 kat, 2 kat ve tek kat kullanilarak deneye tabi
tutulmustur. Sekil 3.9.’da gosterilen kablolardan biri ve Sekil 3.10.’da gosterilen

kablolarin tiimii 5kvar kondansator takiliyken deneyler gerceklestirilmistir.

SERS |5 KVAR 2KATZIL TELI
B8 (15 KVAR 3KAT ZIL TELI

B8 (15 KVAR MAVI EZIK KABLO

B8 (15 KVAR MAVI KESIKLI KABLO

o8 (15 KVAR MAVI KIL SAYIS| AZALTILMIS KABLO
& (15 KVAR MAVI NORMAL KABLO

-[]5 KVAR NORMAL KABLO

-[15 KVAR TEKKAT ZIL TELI

Sekil 3.10. a) mavi kablo, b) mavi kil sayis1 azaltilmis kablo, c) mavi ezilmis (ezik
bolge kirmizi alan igerisinde) kablo, d) mavi izolasyonunda kesikler
olusturulmus kablo, e) 3 kat beyaz kablo, f) 2 kat beyaz kablo.

Sekil 3.10, ¢esitli durumda modifiye edilmis mavi ve beyaz renkli kablolar sistematik
bir sekilde gostermektedir. Bu sekil elektrik kablolarmin fiziksel biitiinliiklerine
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yapilan miidahaleleri ve bu miidahalelerin kablolarin yangin g¢ikarma ihtimalleri

tizerine yapilan deneylerde kullanilmistir.

2.5kvar kondansator, deney panosuna 3.1. (¢) gorselindeki gibi takildiginda 13 farkli
deney gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen bu deneylerde kullanilan kablolar ise Sekil
3.11.’de gosterilmistir. Siyah renkli dis1 PVC kapli TTR kablolarin her birinin kesitleri
3mm boyutundadir. Beyaz renkli kablolar ise disi PVC kapli TTR kablolarin kesitleri
ise 2 mm’dir. Beyaz kablolar 3 kat, 2 kat ve tek kat kullanilarak deneye tabi
tutulmustur. Sekil 3.9.’da gosterilen kablolardan biri ve Sekil 3.11’de gosterilen
kablolarin tiimii 2.5kvar kondansator takiliyken deneyler gergeklestirilmistir. Ayrica
2.5kvar kondansator ile yapilan deneylerde 1.5mm ince kesitli tel de kullanilmistir.

12,5 KVAR 2KATZIL TELI
e 12,5 KVAR 3KATZIL TELI
| -[12,5 KVAR INCE TEL
S8 -[]2,5 KVAR NORMAL KABLO
@8I [ ]2,5 KVAR SIVAH EZIK KABLO
I .[112,5 KVAR SIVAH KESIKLI KABLO
| 12,5 KVAR SIVAH KIL SAYISI AZALTILMI§ KABL
-[12,5 KVAR SIVAH NORMAL KABLO
-[12,5 KVAR TEKKATZIL TELI
-[12,5 KVAR TEKKATZIL TELI -5 KIL AZALTILMIS
-[12,5 KVAR TEKKATZIL TELI -6 KIL AZALTILMIS
-.[12,5 KVAR TEKKATZIL TELI -7 KIL AZALTILMIS
-.[12,5 KVAR TEKKATZIL TELI -3 KIL AZALTILMIS

Sekil 3.11. a) siyah kablo, b) siyah kil sayis1 azaltilmis kablo, c) siyah ezilmis (ezik
bolge kirmizi alan igerisinde) kablo d) siyah izolasyonunda kesikler
olusturulmus kablo, e) 3 kat beyaz kablo, f) 2 kat beyaz kablo, g) ince kablo.

Sekil 3.11, bir dizi elektrik kablosunun farkl fiziksel durumlarini gorsel olarak temsil
eden bir gorseldir. Bu gorseldeki kablolarda meydana getirilen yapisal
modifikasyonlar, deneylerde yangin kosullarinin olusumuna karsi nasil tepki verdigini
tespit etmek i¢in kullanilmigtir. Deneyde kullanilan normal ve modifiye edilmis

kablolar ve kesitleri asagida Tablo.3.4.’te 6zet olarak verilmistir.
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Tablo 3.4. Deneyde kullanilan normal ve modifiye edilmis kablolar.

GORSEL OZELLIK GORSEL OZELLIK
Normal kablo ince kablo
Kesit: 4,8mm Kesit: 2mm
Kesikli kablo Uc kat zil teli
Kesit: 3mm Kesit: 2mm x 3

Ezik kablo (Ezik
bolgesi isaretli)
Kesit: 3mm

iki kat zil teli
Kesit: 2mm x 2

Lif sayis1 azaltilms Tek kat zil teli
kablo (Once ve Sonra)
Kesit: 3mm Kesit: 2mm

Tablo 3.4°te, her bir kablo tipinin kesit olgiisii ile gorsel olarak tanitilmasi, kablolarin

yapisal 6zelliklerinin ve modifikasyonlarin gorsel bir analizi i¢in verilmistir.

3.5. Kondansator

Deney amacglh kullanilan Sekil 3.1.’de gosterilen elektrik panosunda, deneylerin
cesitliligini artirmak ve farkli elektriksel yiik kapasiteleri altinda yangin kosullarmin
olusumunu gézlemlemek, verileri elde etmek tizere Sekil 3.12.'de gosterilen 2.5 kvar
ve 5 kvar degerinde iki farkli kondansator kullanilmistir. Bu kondansatéorler, enerji
depolama kapasiteleri ve voltaj diizenleme yetenekleri agisindan farklilik gostererek,

deneyler sirasinda gesitli elektriksel yiik senaryolarinda degerlendirilmistir.

76



Sekil 3.12. Deneylerde kullanilan a) 2.5kvar kondansator, b) Skvar kondansator.

Sekil 3.12°de goriilen kondansatorlerde farkli kablolar ile deney yapilmistir. Her iki
kondansator de deney ortaminda farkli yangin verilerini toplama ve sonraki siirecte
analiz etmek icin kullanilmustir. Ik deney Sekil 25.’te goriilen PVC ile kapl, iginde
birbirine sarilmis birden fazla tel demeti bulunduran 4.8mm kesitli orijinal siyah
kablolardan biri ile gerceklestirilmistir. Bu kapsamli deney diizenekleri,
kondansatorlerin ve kablolarin bu sekilde test edilmesi, pratik uygulamalarin yani sira

teorik bilginin derinlestirilmesine de katkida bulunmustur.

3.6. Deney Prosediirii

Deney amagh 06zel olarak tasarlanmis elektrik panosunda yiiriitiilen deneyler,
dikkatlice belirlenmis ve sistematik bir prosediire uygun olarak gerceklestirilmistir. Bu
prosediir, kontaktdr ve kondansator arasinda baglanti kuran kablo {izerinde yapilan
deneylerde, metodolojik bir yaklasimi ve deney cesitliligini saglamay1 hedefler. Bu
stireg, elektriksel bilesenlerin etkilesimlerini detayl bir sekilde incelemek ve gesitli
elektriksel yiik kosullar1 altinda bilesenlerin yangin kosullarinin olugmasinda davranis
verilerimi toplamak i¢in tasarlanmistir. Prosediir kapsaminda, kontaktor ile
kondansator arasindaki kablo iizerinde gergeklestirilen deneyler, farkli kablo tiirleri ve
modifikasyonlar kullanarak elektriksel 6zelliklerin nasil etkilendigini Sistematik bir
sekilde verileri toplamak amaciyla planlanmistir. Bu adimlar, elektrik panosunun
fonksiyonelligini, yangin kosullari parametrelerinin toplanmasi igin kritik 6neme
sahiptir. Deneyler, belirli parametreler altinda kontrol edilen ortamlarda yiirttiilerek,
sonuglarin giivenilirligi ve tekrarlanabilirligi maksimize edilmistir. Bu kapsamli deney
dizisi, kontaktor ve kondansator arasindaki elektriksel baglantilarin nasil kuruldugunu,
bu baglantilarin elektriksel performansa olan etkilerini ve olasi ariza noktalarini
belirlemek i¢in 6nemli veriler sunar. Asagida deney prosediiriic maddeler halinde

verilmisgtir.
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Yeni deney kablosunu baglant1 yap.

Arduino ve Raspberry sistemlerini aktif et.

Panoya enerji ver.

Raspberry termal kamera ve IR kamera goriintii aktarimini gozlemle.
Kamera goriintiilerinin Google Drive klasoriine aktarimini kontrol et.
Merkez bilgisayarda Matlab arayiiziinii galistir.

Thingspeak.com tizerinde verilerin akisini kontrol et.

Verilerin Matlab arayiiziine aktarimini kontrol et.

© ®© N o g kB~ w D

Raporlama ekranini ¢alistir.

[EEN
o

. Raporlanan verilerden ilgili bir veriyi sec.

[EEN
[EEN

. I1gili verinin goriintii isleme resimlerini kontrol et.

[EEN
N

. Raporlanan verilerin histogram ve korelasyon ¢izimlerini incele.

[EEN
w

. 40 dakika — 60 dakika arasi verilerin aktarilmasini sagla.

[EEN
N~

. Pano enerjisini kapat.

[EEN
o1

. Arduino ve Raspberry sistemlerini pasif yap.

[EEN
(o2}

. Deneyi sonlandir.

17. Bir sonraki deney igin sistemin sogumasini bekle (en az 2 saat)

5kvar kondansator ile yapilan tiim deneyler tamamlandiktan sonra 5kvar kondansator
yerinden sokiilmiis ve 2.5kvar kondansator takilmigtir. Yukaridaki siralamalar ayni
sekilde tiim kablo deneyleri igin uygulanmigstir. Deney esnasinda verilerin toplanmasi
icin Arduino Mega mikro denetleyici ve Raspberry Pi 4 mini bilgisayar kullanilmistir.
Arduino Mega elektrik panosu tizerine sabitlenmis ve pano igerisine uzatilan kablolar
ile pano igerisinde olusan ortam sicaklik degeri, nem deger, hava kalitesine etki eden
zehirleyici gaz karbonmonoksit ve basit bogucu gaz karbondioksit olgtimleri
yapilmistir. Ortam sicakligi ve nemi DHT22 modiilii ile gaz 6lgtimleri ise MQ135 ve
MQ4 ile yapilmistir. Ayrica pano i¢indeki kontaktor kablosuna akim kelepgesi
takilmistir. Akim ve voltaj degerleri PZEM-004T modiilii ile okunmustur. Arduino
Mega kablosuz baglant ile iletisim kurmasi iginse ESP-8266 modiilii kullanilmstir.
Raspberry Pi 4 elektrik panosu yanina yerlestirilmis ve pano igerisine uzatilan kablolar
ile MLX90640 kizilotesi termal kamera pano igerisine sabitlenmistir. Ayrica
Raspberry Pi 4 ile dig ortam sicaklik ve nem degerleri DHT22 modiilii ile 6l¢tilmiistiir.

Raspberry Pi 4 ethernet kart1 {izerinden kablolu internet baglantis1 kurulmustur.
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Arduino Mega ve Raspberry Pi 4 i¢in sistem anlatimini gdsteren blok diyagram semasi
Sekil 3.13.’te verilmistir.

\ 4

\ 4

\ 4

Veri Isleme [letisim Bulut Sistem

Sensorler Ekipmani Ekipmani ile Tletisim

Gtli¢ Kaynagi
Sekil 3.13. Blok diyagram semasi.

Sekil 3.13, sensorler, giic kaynagi, veri isleme ekipmani, iletisim ekipmani ve bulut
sistem ile iletisim araglarini igeren bir blok diyagram semasini gostermektedir. Bu
sema, Arduino Mega ve Raspberry Pi 4 sistemlerindeki bilesenler arasindaki iligkileri
ve etkilesimleri gorsel olarak temsil etmek i¢in kullanilmistir. Blok diyagram,

karmagik sistemlerin anlasilmasini kolaylastirmaktadir.

3.7. Deney verilerinin Nesnelerin Interneti (10T) ile ThingSpeak Bulut sistemine
aktarilmasi

IoT metodu kullanilarak haberlesme saglanmasi MATLAB programinin da
desteklemis oldugu thingspeak.com iizerinden saglanmustir. ThingSpeak, ticari
olmayan kiiciik projeler i¢in iicretsiz bir hizmet olarak mevcuttur (<3 milyon mesaj/y1l
veya ~8.200 mesaj/giin). Benzer birkag 10T destekleyici (Mesaj sorgusu Telemetri
Aktarimi (MQTT) - Firebase) internet sitesi de bulunmaktadir. Fakat bunlar ve
benzerleri hem ticret talep etmekte hem de veri tabani desteginde cesitli iletisim

sorunlari ¢ikarabilmektedir.

loT, farkli cihazlarin ve sensdrlerin internet tizerinden veri toplayip bu verileri merkezi
bir sunucuya aktarmasini saglayan bir teknolojidir. Bu siireg, cesitli platformlar
araciligryla gerceklestirilebilir ve MATLAB programi da bu platformlardan biri olan
Thingspeak.com bulut sistemini destekler. ThingSpeak, 6zellikle ticari olmayan,
kiiglik 6lgekli projeler igin ticretsiz bir hizmet saglayarak yilda 3 milyon mesaja kadar
veya giinliik yaklasik 8.200 mesaj kapasitesi ile veri iletisimi ve analizi yapma imkan1
sunar. ThingSpeak, MATLAB entegrasyonu sayesinde, veri analizi ve gorsellestirme
islemlerini kolaylastirir, bu da kullanicilarin veriler iizerinde karmasik hesaplamalar
yapmasina ve bu verileri etkili bir sekilde islemesine olanak tanir. Diger yandan,
benzer 10T destekleyici internet siteleri arasinda MQTT, Firebase gibi platformlar

bulunmaktadir. Bu tiir platformlar genellikle daha genis 6zellikler sunar ve bazi
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durumlarda ticari kullamimlar i¢in daha uygun olabilir. Ancak, bu platformlarin
kullanim tcretlidir. Kiiciik ve ticari olmayan projeler igin, licretsiz ve biitinlesmis
araglar sunan Thingspeak gibi platformlar ideal olabilirken, daha biiyiik 6l¢ekli veya
ticari projeler icin MQTT veya Firebase gibi alternatifler daha uygun olabilir. Bu
secim, proje biitcesi, gereksinimleri ve beklenen kullanim o6l¢egine bagli olarak
degerlendirilmelidir. Asagidaki Sekil 3.14.’te 10T altyapisinin Thingspeak ile

iletisimini igeren gorsel paylagilmistir

— B

3 Veri Toplama ve Analiz
| L1 ThingSpeak -

T MATLAB

[ ] l +

- ; v | Zanl

o) | Alalh Cihazlar

0 | Algoritma
Gelistirme

Sensor Analizi

Sekil 3.14. Nesnelerin interneti (10T) altyapisinin ThinkSpeak ile olusturulmasi.

Sekil 3.14, 10T altyapisinin ThingSpeak platformu kullanilarak nasil olusturuldugunu
gosteren semay1 gostermektedir. Bu gorsel, 10T cihazlarindan veri akisinin basladigi
noktadan, verilerin islendigi ve analiz edildigi son asamaya kadar olan siireci adim
adim agiklar. ThingSpeak MATLAB entegrasyonu sayesinde, daha karmasik veri
analizi ve gorsellestirme islemleri gerceklestirilebilir. Kullanicilar MATLAB'In genis
fonksiyon kiitiiphanesini kullanarak veriler iizerinde detayli analizler yapabilir ve bu
analizlerin sonuglarin1 gorsel grafiklerle sunabilir. Asagidaki Sekil 3.15.’te
ThingSpeak platformuna sensorlerden elde edilen verilerin tizerine gonderilmesi ve bu

verilerin grafik gosterimleri yer almaktadir.
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Sekil 3.15. Verilerin (a)Arduino Mega ile Esp8266 WiFi modiilii, (b)Raspberr Pi ve
WiFi 6zelligi kullanilarak ThinkSpeak platformuna gonderilmesi.

Sekil 3.15 iki farkli donanim konfigiirasyonu kullanarak ThingSpeak platformuna
gonderilmig verilerin bazilarina ait diyagrami igcermektedir. Bu iki konfigiirasyon, (a)
Arduino Mega mikrokontrolcii ve ESP8266 WiFi modiilii kombinasyonu ile (b)
Raspberry Pi 4 ve onun yerlesik WiFi 6zelligi araciligiyla gerceklestirilmektedir. Her
iki sistem de 10T uygulamalari i¢in veri toplama ve iletimi agisindan 6nemli drnekler

sunar.

3.8. Ana makinede verileri isleme

Bu calismada, Matlab yazilimi1 kullanilarak gelistirilen ve ThingSpeak platformu
tizerinden veri g¢ekme islemlerini igeren bir kullanici arayiizii tasarlanmistir.
ThingSpeak, 10T cihazlarindan veri toplama ve analiz etme imkani sunan bir bulut
tabanli uygulamadir. Gelistirilen sistem, bu platform {izerinde depolanan verilere
Matlab ortamindan erisilmesine olanak taniyan bir yapidadir. Veri erisim siireci,
ThingSpeak  tarafindan  saglanan 6zel bir APl anahtari  araciligiyla
gerceklestirilmektedir. Bu anahtar, veri giivenligini saglamak ve yetkisiz erisimleri
onlemek amaciyla kullanilmaktadir. Arayiiz, kullanicinin verileri anlik olarak
izleyebilmesi icin tasarlanmistir. Sol tarafta konumlanan boliimde, veriler her 30
saniyede bir otomatik olarak yenilenmektedir, boylece kullanicilar en giincel bilgilere
hizla ulasabilmektedir. Ayrica, bu veriler hem sayisal hem de grafiksel formatlarda

sunulmaktadir. Grafik lizerinde, belirlenen limit degerlerini asan durumlar igin kirmizi
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cizgilerle limitler ¢izilmistir. Bu limit ¢izgileri, sistemin belirlenen parametreler disina
cikip ¢ikmadigint gorsel olarak hizlica tespit etmeyi miimkiin kilar. Arayiiziin iist
kisminda, 6l¢iim sonuglarina gore limit degerlerini asan sensor degerleri, alarm verme
islevi goren bir Glger sistemi araciligiyla gosterilmektedir. Bu, potansiyel riskleri ve

anormallikleri erkenden tespit etme imkan saglar.

Arayliziin sag tarafinda yer alan raporlama ekraninda ise kullanicilar tarafindan
belirlenen zaman araliklarina gore verilerin raporlanmasi miimkiindiir. Glinliik,
haftalik, yar1 aylik ve aylik olmak tizere farkli zaman dilimleri i¢in verilerin analizi ve
raporlanmasi saglanmaktadir. Ek olarak, rapor ekraninda listelenen veri noktalarina
tiklanildiginda ilgili verinin termal kamera goriintiisii agilmaktadir. Termal ve IR
kamera goriintiileri, goriintii isleme teknikleri olan threshold ve Otsu metotlari
kullanilarak islenmektedir. Bu islem, goriintiilerdeki 6nemli 06zelliklerin
belirginlestirilmesine ve daha net analiz yapilabilmesine yardimci olmaktadir. Sonug
olarak, gelistirilen Matlab arayiizii, kullanicilarin veri takibi ve analiz islemlerini
kolaylastirmakta, ayrica gorsel ve islevsel araglarla zenginlestirilmis bir deneyim
sunmaktadir. Bu arayiiz, 6zellikle endiistriyel uygulamalar ve aragtirma faaliyetleri
icin degerli bir kaynak olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Bu ¢alismanin detaylar, ilgili

arayliz ekraninin bir gorseli ile birlikte Sekil 3.16.'da sunulmustur.

Elektrik Pano Yangin Algilama Sistermi
At Tearaes Pt Fopaariaras Krker Faral

::::: Para £az

IEGER
By

Sekil 3.16. Matlab appdesigner ekrani ile ThingSpeak tizerindeki verilerin ¢agrilmasi.

Sekil 3.16, Matlab'in uygulama gelistirme (Application Designer) araci kullanilarak
olusturulan bir kullanici arayiiziinii gostermektedir. Bu arayiiz, ThingSpeak iizerinden
alinan verilerin ¢agrilmasini ve gorsellestirilmesini saglar. Tasarim, veri izleme ve
analiz islemlerini kolaylastirmak amaciyla kullanict dostu bir bigimde diizenlenmistir.

Bu ozellikleriyle birlikte, kompleks veri kiimelerinin yonetilmesi ve analiz edilmesi
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stireclerinde etkili bir ara¢ olarak 6ne ¢ikar. Kullanicilar i¢in interaktif ve biitiinlesik

bir deneyim sunarak, bulut tabanli karar verme siireclerini destekler.

Bu ¢alismada, Raspberry Pi 4 kullanilarak, belirli zaman araliklarinda termal ve NOIR
kamera gorintilerinin otomatik olarak kaydedilmesi ve saklanmasi siireci
incelenmistir. Raspberry Pi 4, yaklasik olarak her 5 ila 7 saniyede bir, elde edilen
goriintiileri Google Drive hesabina yiiklemektedir. Bu islem, el sikisma (Handshake)
protokoliiniin gecikme siirelerini dikkate alarak optimize edilmistir. El sikisma
protokolii, cihazlar arasi veri iletimi sirasinda giivenligin ve veri biitiinliigiiniin
saglanmasinda Kritik bir role sahiptir; bu protokol ayni1 zamanda iletim siirelerindeki
gecikmeleri de minimalize etmek igin tasarlanmistir. Raspberry Pi 4 ayrica, toplanan
gortintiileri yerel hafizasinda da saklamaktadir. Bu, veri kayb1 veya iletim sirasinda
olusabilecek sorunlara karsi bir giivenlik 6nlemi olarak islev goriir ve verilere yerel
olarak erisim imkani tanir. Yerel saklama ¢oziimii, ayn1 zamanda verilerin analiz
edilmesi ve islenmesi igin gerekli esnekligi ve hizi saglar. ilgili ¢alisma kapsaminda
elde edilen termal ve IR kamera goriintiileri, Sekil 3.17’de 6rneklendirilmistir. Bu
gortintiiler, pano igerisindeki sicaklik dagilimini ve 1s1 kaynaklarin1 gérsel olarak
sergileyerek, ekipmanlarin ¢alisma performanslarinin ve durumlarinin izlenmesine
imkan tanir. Bu goriintiilerin diizenli olarak Google Drive’a yiiklenmesi, verilere
uzaktan erisim saglanmasini ve birden fazla kullanici tarafindan Kkolayca
incelenebilmesini miimkiin kilar. Ayrica, bu entegrasyon sayesinde, biiyiik veri
kiimelerinin depolanmasi ve yonetilmesi daha verimli bir hale gelir. Boylece, veriler

tizerinde daha kapsamli analizler yapilabilir ve daha dogru kararlar alinabilir.

1811-22 1111 13 RaspberryPijpg RGB Image 18-11-22 11 11 13 jpg RGEB Image

A 9

18-11-22 1111 39 RaspberryPljpg RGB Image 18-11-22 11 11 39.jpg RGB Image

A 9

Sekil 3.17. Matlab appdesigner raporlama ekranindaki ilgili satira ait pano
resimlerinin Google Drive iizerinden ¢agrilmasi.

Sekil 3.17., Matlab'in App Designer arag kiimesi kullanilarak gelistirilen raporlama

ekranin1 detayli bir sekilde gostermektedir. Bu arayiiz, kullanicilarin Google Drive
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tizerinden kaydedilen pano resimlerine erisimini saglamak igin tasarlanmistir.
Raporlama ekrani, kullanicilara ¢esitli tarih ve zaman dilimlerine ait veri kayitlarini
goriintiileme olanagi tanir. Bu kayitlar arasinda se¢im yapildiginda, segili veriye ait
pano resimleri otomatik olarak ¢agrilmaktadir. Raporlama ekraninin bu islevselligi,
ozellikle stirekli izleme ve bakim gerektiren tesislerde, arizalarin 6nlenmesi, bakim
stireglerinin planlanmasi ve operasyonel verimliligin artirilmasi agisindan biiyiik 5nem
tasimaktadir. Kullanicilar, bu sayede zaman ve maliyetten tasarruf saglayarak,
ekipman sagligimi siirekli olarak izleyebilir ve potansiyel sorunlar1 erkenden tespit
edebilir.

Asagidaki Sekil 3.18.’de, belirli bir zaman diliminde kaydedilen termal ve IR kamera
gortintiilerinin renk filtreleme ve goriintii isleme teknikleri uygulanarak elde edilen
sonuglar1 gostermektedir. Bu gorselde, kirmizi, yesil ve mavi renk filtreleri
uygulanmis resimlerin yani sira, kirmizi ve yesil filtrelenmis goriintiiler tizerinde
threshold ve Otsu metotlariyla yapilan goriintii islemeleri detayli bir sekilde
sergilenmektedir. Bu islemler, goriintiilerdeki 6zellikleri belirginlestirmek ve daha net

analiz yapabilmek i¢in kullanilmaktadir.

18-11-22 11 11 39.jpg RGB Image  Red Channel
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Sekil 3.18. Matlab uygulama tasarlayici ekrani ile tasarlanmis raporlama ekranina ait
ilgili resmin goriintii filtreleri.
Sekil 3.18.’te yer alan isleme teknikleri, goriintiilerdeki kontrasti artirarak nesneler
aras1 farkliliklar1 daha ayrintili bir sekilde gézlemlemeyi saglar. Threshold metodu,
belirli bir esik degeri belirleyerek, bu degerin tizerindeki pikselleri beyaz, altindakileri
ise siyah olarak isaretler. Bu ¢alismada, 6zellikle sicaklik farklarini vurgulamak igin
kullanilmstir. Otsu metodu ise, goriintiideki gri tonlarinin histogramini analiz ederek,
arka plan ve nesne arasinda en iyi ayirimi saglayacak esik degerini otomatik olarak
hesaplar. Bu yontem, daha karmasik ve degisken aydinlatma kosullarinda etkili bir

sekilde ¢alisir.
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Sekil 3.18.’de yer alan goriintiilerin dosya boyutlarina gelince, termal kamera
goriintiisit 11 kilobayt (kB), IR kamera goriintiisii ise 105 kB boyutunda
kaydedilmistir. Bu veriler dikkate alindiginda, bir giin boyunca saklanacak gorsellerin
toplam boyutunun yaklasik 1 ile 2 gigabayt (GB) arasinda degistigi hesaplanmustir.
Yillik depolama ihtiyaci ise, bu oranlara dayanarak, yaklasik 366 GB ile 732 GB
arasinda bir alan kaplayacaktir. Bu hesaplamalar, veri depolama stratejilerinin
planlanmasi ve gerekli altyapinin olusturulmasi agisindan 6nemli bilgiler sunmaktadir.
Bu kosullar1 6zetler durum Tablo 3.5.’te agiklanmustir.

Tablo 3.5. Termal ve NOIR Kamera Goriintiilerinin Dosya Boyutlari ile Giinliik ve
Yillik Depolama Ihtiyaclarinin Hesaplanmasi

v . ... . DOSya Boyutu Giinliik Giinliik Yilk
Goriintii Tiirii (kB) Gériintii Sayst Depolama Depolama
Ihtiyac1 (GB) Ihtiyac1 (GB)

(5-10  saniye

Termal Kamera 11 araligi, ornek: 0.095 34.71
8640)
(5-10  saniye

NOIR Kamera 105 araligi, ornek: 0.906 330.69
8640)

Toplam - - 1-2 366 - 732

Tablo 3.5, termal ve NOIR kamera goriintiilerinin depolama ihtiyaglarini yonetmek
icin gerekli olan stratejik planlama ve altyap: diizenlemelerinde kullanilabilecek
onemli verileri saglar. Veri depolama kapasitesi ve bant genisligi planlamalari, bu tiir
detayli hesaplamalar ile optimize edilebilir, boylece kaynaklarin daha verimli

kullanimi mimkiin olur.

3.9. Deney verileri

Bilim insanlarin yaptig1 ¢calismalarda 1s1 salinim grafigi ¢esitlilik gosterse de temelde
ayn1 durum paylasilmistir. Bir ¢aligmada, termoplastik politiretan elastomerde para-
aramid elyafin yangin giivenligini iyilestirmesi igin g¢alisilmig ve termoplastik
politiretan, para-aramid elyaf HRR karsilastirilmas1 yapilmistir. (Chen, X., ve ark.
2017).). Farkli bir galismada ise, tiinel yanginlarinda ortaya ¢ikan HRR kosullari
incelenmistir (Ingason, H., 2009).). Bu calismada, tehlikesiz yiik tasiyan bir agir
vasitanin tiinel igerisinde yanmasit kosulu simiile edilmis ve HRR egrisi

olusturulmustur.
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Sekil 9.’daki degerlendirmeye gore Normal (N) kosullari, Sinifl (S1) ignition 6ncesi
kosullari, Sinif2 (S2) ignition - flashover arasi kosullari, Sinif3 (S3) flashover — decay
aras1 kosullari, Smif4 (S4) decay sonras kosullar1 ifade eder. Bu bilgilere gore

yaptigimiz deneylerde elde edilen bulgulara ait veriler Tablo 3.6.’da verilmistir.

Tablo 3.6 Deney asamalarina gére Arduino Mega ve Raspberry Pi 4 verilerinin

degerleri
Arduino Mega Raspberry Pi 4

N 3025 3025

S1 453 453

S2 8 8

S3 16 16

S4 19 19
Toplam 3521 3521

Tablo 3.6, deneylerinin farkli asamalarinda Arduino Mega’nin ve Raspberry Pi 4
performans verilerini karsilastirmali olarak sunmaktadir. Deneyler, normal kosullar
(N), yanma o6ncesi (S1), yanma ile flashover arasi (S2), yanginin gelisme agamasina
(S3) ve sonrasi (S4) ise korlanma sénme kosullarini igermekte olup, her bir asamada
elde edilen veri sayilar belirtilmistir. Her iki cihaz i¢in de toplam veri sayis1 3521
olarak kaydedilmis, bu durum cihazlarin her asamadaki tutarli performansini
gostermektedir. Bu veriler, ML teknikleriyle yangin simiilasyonunu degerlendirmek
icin kullanilmistir. Gereksiz ve alakasiz 6zelliklerin  6grenme modellerinin
performansii etkiledigi farkli ¢aligmalarda da gézlemlenmistir (Taha, A., ve ark.
2023). Dolayistyla verilerin temizliginde 6zellik se¢imi kullanilmigtir. Dolayisiyla ML
tekniklerinde S2i S3 ve S4 yeterli veri olusturmadigi igin ¢ikarilmis ve yangin 6ncesi
kosullarin izlenmesine yonelik ¢alisma yapilmistir. Kisaca yangin kosulunun olusup
olusmadigina karar verme siirecine odaklanilmistir. Boylelikle 3478 satirdan meydana

gelen veri kiimesi kullanilmstir.

2023-01-19 tarihinde yapilan deneyde kablodaki sicaklik baslangigta hizlica arttigi,
daha sonra rejim noktasina ulagsmaya baglayinca artis1 hizinin azaldig: fakat artma
egiliminin devam ettigi gézlemlenmistir. Arduino Mega’dan ve Raspberry Pi 4 elde

edilen veriler Tablo 3.7.’de 6rneklem kiime olarak paylasilmistir.
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Tablo 3.7. Arduino Mega ve Raspberry Pi 6rnek veriler

Arduino Mega Raspberry Pi 4
Dis
. . Pano Dis
Tarih Pano lci Ici Voltaj  Akim Kablo (1, OMta
Sicaklik (60)] CO; Sicaklik
Saat o Nem (Volt)  (Amper) o Sicakli
(°C) (°C) 0 Nem
% k (°C) 0
%
2023.01.19
10:51°15 22,8 416 31 40239 2285 11,13 24,2 22 31
2023.01.19
11-05:08 26,7 334 252 402,06 2296 11,27 26,7 22 28
2023.01.19
113238 28,3 305 2,76 402,19 2286 11,19 27,6 22 27
2023.01.19
12:00:15 28,8 29,4 2,18 401,85 229 11,24 28,1 22 26
2023.01.19
12:98:03 29,4 286 197 401,72 2272 11,15 28,6 24 26

Tablo 3.7, Arduino Mega ve Raspberry Pi 4 kullanilarak elde edilen ¢esitli deneysel
verilerini belirli tarih ve zamanlarda sunmaktadir. Olgiilen parametreler arasinda pano
i¢i sicaklik, pano i¢i nem, karbon monoksit (CO), karbon dioksit (CO2) seviyeleri,

voltaj, akim, kablo sicakligi, dig ortam sicakligi ve dis ortam nemi bulunmaktadir.

Calismada gergeklestirilen toplam deneylerden yedi tanesinde yanma veya patlama
olaylar1 gézlemlenmistir. Bu olaylar, deneyler sirasinda kullanilan kablolarin zorlayici
modifiye edilmis kosullara maruz kalmas1 sonucu meydana gelmistir. ilgili deneylerde
meydana gelen bu kritik olaylar, yangin meydana gelmeden onceki kosullarin
incelenmesi i¢in 6nemli veriler saglamaktadir. Yanma ve patlama sonucu etkilenen
kablolarin gorsel incelemeleri yapilmis ve bu gorseller Sekil 34 ve Sekil 35'te detayli
bir sekilde sunulmustur. Bu gorsellerde kablolarin yanma sonrasi durumlari, yanma

ozellikleri ve hasar seviyeleri gozler 6niine serilmistir.

Gergeklestirilen deneylerin yedi tanesinde yanma veya patlama gergeklesmistir. Bu
deneylerin kablo gorselleri Sekil 3.19. ve Sekil 3.20.” da verilmistir.

Sekil 3.19. (a) S5kvar beyaz kablo, (b) 2,5 kvar 5 tel eksiltilmis beyaz kablo, (c) 2,5
kvar 8 tel eksiltilmis beyaz kablo (d) 2,5 kvar 6 tel eksiltilmis beyaz kablo.
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Sekil 3.19, farkli modifikasyonlara tabi tutulmus ve sonrasinda deneylerde kullanilmig

kablolarin gorsellerini igermektedir. Sekil 3.19. (a) gorselindeki kablo patlama

sonucunda bu hale gelmistir. Sekil 3.19. (b), (c) ve (d) gorsellerindeki kablolarda ise

yanma meydana gelmistir. Benzer kosullara ait gorsel Sekil 3.20.’de verilmistir.

Sekil 3.20. (e) ince kablo, (f) 2,5 kvar 6 tel eksiltilmis beyaz kablo (deney 2) (g) 2,5

kvar 7 tel eksiltilmis beyaz kablo .

Sekil 3.20, farkli modifikasyonlara tabi tutulmus ve sonrasinda deneylerde kullanilmig

ti¢ farkli kablo 6rneginin gorsellerini igerir. Sekil 3.20. (e), (f) ve (g) gorsellerindeki

kablolarda yanma meydana gelmistir. Asagidaki Tablo 3.8.’de ise Sekil 3.19 (a) Skvar

beyaz kablo deneyinde elde edilen veriler paylasiimistir.

Tablo 3.8. Skvar beyaz kablo deneyi verileri.

Arduino Mega

Raspberry Pi 4

) Pano ici Pano . Kablo D1 D1
Tarih Srcaklik Ici co CO, Voltaj Akim Sicaklik Ortam  Ortam
Saat C) Nem (Volt) (Amper) (C) Sicaklik  Nem
% (°C) %
2023-01-13
11:37:30 20,30 49,30 1,52 401,40 226,00 22,38 24,06 20 45
2023-01-13
11:37:47 20,40 49,50 16,31 407,99 226,40 22,38 29,00 20 45
2023-01-13
11:38:04 20,80 4900 169,40 443,78 226,40 22,38 39,06 20 45
2023-01-
1311:38:21 22,40 54,40 164,26 442,81 225,40 0,00 22,02 20 45
2023-01-
1311:38:38 23,80 47,20 37,67 41468 226,30 0,00 22,03 20 44

Tablo 3.8, Sekil 3.19. (a) 5 kvar beyaz kablo deneyinden elde edilen verileri

sunmaktadir. Bu tablo, Arduino Mega ve Raspberry Pi 4 kullanilarak yapilan deneyler

sirasinda, birkag dakika iginde yapilan Ol¢limleri ardigik zaman dilimlerinde
gostermektedir. Asagidaki Sekil 3.21°de Sekil 3.19 (a) Skvar beyaz kablo deneyinde

elde edilen sonuglara ait kizilotesi termal kamera goriintiileri paylasilmistr.
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13-01-23 14 36 35.jpg RGB Image 13-01-23 14 37 26.jpg RGB Image 13-01-23 14 37 42.jpg RGB Image 13-01-23 14 37 58.jpg RGB Image

13-01-23 14 38 06.jpg RGB Image 13-01-23 14 38 11.jpg RGB Image 13-01-23 14 38 15.jpg RGB Image 13-01-23 14 38 31.jpg RGB Image

Sekil 3.21. 5kvar beyaz kablo deney termal kamera gériintiileri.

Sekil 3.21, 5 kvar kapasiteye sahip kondansator ile yapilan deneyde kullanilan beyaz
kablonun termal kamera ile ¢ekilmis gorintiilerini sergilemektedir. Bu goriintiiler,
kabloda meydana gelen 1s1 degisimlerini ve sicaklik dagilimini detayli bir sekilde
gostermektedir. Asagidaki Sekil 3.22.”de Sekil 3.19. (a) Skvar beyaz kablo deneyinde
elde edilen sonuglara ait NOIR kamera goriintiileri paylagilmistir.

13-01-23 14 36 35 RaspberryPijpg RGB Im:  13-01-23 14 37 26 RaspberryPijpg RGB Imi  13-01-23 14 37 42 RaspberryPi.jpg RGB Imi  13-01-23 14 37 58 RaspberryPl jpg RGB Im

13-01-23 1437
" p:

18 01-23 1437:42 Raspberry
Fi.pg

13-01-23 14 38 06 RaspberryPijpg RGB Image  13-01-23 14 38 11 RaspberryPijpg RGB Imi  13-01-23 14 38 15 RaspberryPi.jpg RGB Imi  13-01-23 14 38 31 RaspberryPi.jpg RGB Ima

13-01-23 14‘35 06 Raspberry 13 01 23 1138 |1 Raspberry
i pg Pipg

Sekil 3.22. 5kvar beyaz kablo deneyinden elde edilen NOIR kamera goriintiileri

Sekil 3.22, Sekil 3.20.'nin (a) boliimiinde yer alan 5 kvar beyaz kablo deneyinden elde
edilen NOIR (no infrared) kamera goriintiilerini icermektedir. Bu kamera, kullandig
goriintiileme teknolojisi geregi infrared 1s1k spektrumunu filtreleyerek sadece goriiniir
1sikla ¢ekim yapilmasini ifade eder. Bu sekilde, kablo iizerindeki termal etkiler veya
1s1 dagilimlart yerine, kablo tizerinde meydana gelen goriiniir 151k degisiklikleri ve bu
degisikliklerin neden oldugu goriintiiler detayli olarak incelenebilir. Yogun duman

olusumu ilgili gérselde kirmizi renk ile belirtilmistir. Asagidaki Sekil 3.23.’te ise Sekil
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3.19. (a) S5kvar beyaz kablo deneyi sirasinda elde edilen, cep telefonu kamerasi ile

cekilen videoya ait goriintiileri icermektedir.

Sekil 3.23. Deney sirasinda yanma ve patlama kosullarin1 gosteren goriintiiler.

Sekil 3.23, yapilan deney sirasinda meydana gelen fiziksel degisiklikler, yanma ve
patlama kosullar1 gézlemlenebilmektedir. Bu goriintiiler, deney ortaminda kullanilan
kablonun asirt sicaklik sebebiyle nasil tepki verdigini belgelemek amaciyla
cekilmistir. Asagidaki Tablo 3.9.”de ise farkli bir deney olan Sekil 3.20 (g) 2,5kvar, 7
tel eksiltilmis beyaz kablo deneyi esnasinda elde edilen yanma goriintiileri

paylasilmigtir.
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Tablo 3.9. 2,5kvar, 7 tel eksiltilmis beyaz kablo deneyi verileri.

Arduino Mega Raspberry Pi 4
Tarih Panoici  Pano CcoO CO2 Voltaj Akim Kablo Dis Dis
Saat Sicaklik Ici (Volt)  (Amper) | Sicakhk  Ortam Ortam
(°C) Nem% (°C) Sicaklik Nem
(C) %

2023-01-24 21,40 46,10 2,54 402,07 230,70 11,28 22,0 20 36
07:00:55

2023-01-24 21,40 46,30 2,49 402,04 230,60 11,24 26,4 20 36
07:01:18

2023-01-24 21,60 46,20 3,2 402,34 230,90 11,27 27,5 20 36
07:01:35

2023-01-24 21,80 46,00 5,14 403,45 230,80 11,26 28,2 20 36
07:01:52

2023-01-24 22,10 45,50 8,25 404,87 230,80 11,27 29,2 20 36
07:02:14

2023-01-24 22,30 45,00 12,59 406,62 230,80 11,27 30,1 20 36
07:02:32

2023-01-24 22,60 44,50 18,37 408,71 230,60 11,23 30,9 21 36
07:02:49

2023-01-24 22,90 44,10 24,15 410,62 229,70 11,21 30,8 20 36
07:03:06

2023-01-24 23,1 43,60 31,65 412,93 230,80 11,21 31,2 20 36
07:03:23

2023-01-24 23,40 43,10 37,05 414,50 231,00 11,25 314 21 36
07:03:40

2023-01-24 23,70 42,60 49,10 417,79 231,20 11,25 34,2 20 36
07:03:57

Tablo 3.9., Sekil 3.20. (g) 2,5kvar kapasiteli, 7 tel eksiltilmis beyaz kablo deney
panosuna takili iken elde edilmis verileri icermektedir. Deneyin gergeklestirildigi
zaman igerisinde artan kablo sicaklik, nem, CO ve CO; seviyeleri dikkat ¢ekicidir.
Asagidaki Sekil 3.24.’te ise Tablo 3.9.’da yer alan zaman dilimine karsilik gelen

veriler i¢in termal kamera goriintiileri verilmistir.

24-01-23 10 00 10.jpg RGB Image
22.1°

24-01-23 10 01 36.jpg RGB Image 24-01-23 10 02 09.jpg RGB Image 24-01-23 10 02 29.jJpg RGB Image

24.01-23 10 02 50.jpg RGB Image

24-01-23 10 04 03.jpg RGB Image
0.5' 139

24.01-23 10 04 11.pg RGB Image

24-01-23 10 04 19.jpg RGB Image
80.8 4.8

Sekil 3.24. 2,5kvar 7 tel eksiltilmis beyaz kablo deney termal kamera goriintiileri.
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Sekil 3.24. 2,5 kvar kapasiteli ve 7 tel eksiltilmis beyaz bir kablonun termal kamera ile
¢ekilmis goriintiilerini icermektedir (Sekil 3.20. (g)). Bu goriintiiler, kablonun deney
stireci boyunca maruz kaldig: termal degisimleri gézlemlemek i¢in kullanilmustir.
Termal kamera, kablo tizerindeki sicaklik dagilimini renklerle ifade eder, boylece
yiiksek sicaklik alanlar1 daha parlak renklerle, diisiik sicaklik alanlar1 ise daha soguk
renklerle gosterilmistir. Bu termal goriintiiler, kablonun elektrik akimi tasimasi
sirasinda ortaya ¢ikan 1s1y1 Ve bu 1sinin kablonun gesitli boliimlerinde nasil dagildigin
gorsellestirir. Asagidaki Sekil 3.25.’te ise Sekil 3.24.’te yer alan termal goriintiilere
eslenik gelen, NOIR kamera goriintiilerini igermektedir.

24-01-23 10 00 10 RaspberryPi (1).jpg RGB I 24.01-23 10 01 36 RaspberryPl jpg RGB Im 24-01-23 10 02 29 RaspberryPi.jpg RGB I

RE01-23 1002:29 Raspberry

24-01-23 10 02 09 RaspberryPijpg RGB Ima¢

BE0123 1000 13 Raspberr, BE01-23 10.0. 35 Raspberry IEMRBRSIL: 100205 Ruspberry
Pi.jog . JPS

Fi. jog

24-01-23 10 02 50 RaspberryPi jpg RGB Imag  24-01-23 10 04 03 RaspberryPijpg RGB In  24-01-23 10 04 11 RaspberryPijpg RGB In  24-01-23 10 04 19 RaspberryPijpg RGB In

24-01-23 10.0250 Raspberry 24-01-23 10.04.03 Raspberry 24-01-23 100411 Raspberry 24-01-23 10.04 |12 Raspberry
Pijpg Pi.pg Fijpg “Lpg

Sekil 3.25. 2,5kvar 7 tel eksiltilmis beyaz kablo deney NOIR kamera goriintiileri.

Sekil 3.25, Sekil 3.20. (g) boliimiinde yer alan 2,5kvar 7 tel eksiltilmis beyaz kablo
deneyinden elde edilen NOIR (no infrared) kamera goriintiilerini igermektedir. Bu
kamera, kullandigi goriintiileme teknolojisi geregi kizilotesi 1sik spektrumunu
filtreleyerek sadece goriiniir 1s1kla ¢cekim yapilmasini ifade eder. Bu sekilde, kablo
tizerindeki termal etkiler veya 1s1 dagilimlari yerine, kablo {izerinde meydana gelen
goriiniir 151k degisiklikleri ve bu degisikliklerin neden oldugu goriintiiler detayli olarak
incelenebilir. Yogun duman olusumu ilgili gorselde kirmizi renk ile belirtilmistir.
Asagidaki Sekil 3.26.’da ise Sekil 3.20. (g)’de yanmis hali gosterilen 2,5kvar beyaz
kablo deneyi sirasinda elde edilen, cep telefonu kamerasi ile g¢ekilen videoya ait
goriintiileri igermektedir. Yogun duman olusumu ilgili gorselde kirmizi renk ile

belirtilmistir.
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Sekil 3.26. 2,5kvar, 7 tel eksiltilmis beyaz kablo deneyinde meydana gelen yanma
kosullarini gosteren goriintiiler.

Sekil 3.26, yapilan deney sirasinda meydana gelen fiziksel degisiklikler ve yanma
kosullar1 gézlemlenebilmektedir. Bu goriintiiler, deney ortaminda kullanilan kablonun

asir1 sicaklik sebebiyle nasil tepki verdigini belgelemek amaciyla ¢ekilmistir.
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4. DENEY VERILERININ MAKINE OGRENiMi (ML) METODU iLE
ISLENMESi VE PERFORMANS DEGERLENDIRME

Elde edilen deney verilerinin analizi bilimsel aragtirmalarin temel bir bilesenidir ve bu
stireg, verilerin dogrulugu ve yorumlanmasi agisindan Kritik 6neme sahiptir. Bu
boliimde, Matlab R2023b akademik versiyonu kullanilarak deney verilerinin nasil
islendigini anlatilmistir. Matlab programinin ML boliimiiniin denetimli 6grenme
yontemlerine ait cesitli siniflandirma metotlarindan yararlanarak deney verilerinin
degerlendirilmesi ele alinmistir. Elde edilen sonuglar, grafik ve tablolar halinde
gorsellestirilmistir. Bu gorsellestirmeler, model performansin1 ve smiflandirma
sonuglarini daha anlagilir hale getirir. Uygulama siireci asagidaki Sekil 4.1.’de Matlab

uygulama sekmesinde yer alan smiflandirma 6grenimi tusuna basilmasiyla baslar.

& 0 68 8

Design Get More Install Package
App  Apps  App  App
FILE

<& P 1 E E b O b Users Classification

Learner

Sekil 4.1. Matlab siniflandirma 6grenimi.

Sekil 4.1.'de goriilen siniflandirma 6grenimi, denetimli ML tekniklerini kullanarak
verileri smiflandirmak amaciyla modellerin egitilmesini saglar. Bu siireg, deney
verileri kiimesine ait siniflandirilmis 6rnekleri igerir ve bu drnekler, algoritmalarin
belirlenmis siniflara ait tahmin yeteneklerini gelistirmesi i¢in kullanilir. Siniflandirma
ogrenimi, karmasik veri yapilarindan anlamli bilgiler ¢ikarilabilmesi igin kritiktir ve
modellerin kullanimi, ¢esitli uygulama alanlarinda verimliligi ve dogrulugu artirma
potansiyeline sahiptir. Asagidaki Sekil 4.2.°de egitimi siirecinin baglamasi igin

verilerin yiiklenme asamasi gosterilmistir.



4\ Classification Learner

If|]:| 3 Cpen

Mew
Seszion =

B From Workspace
Start @ new session by selecting data from the workspace and specifying a validation scheme

B From File
Start @ new session by importing data from a file and specifying a validation scheme

Sekil 4.2. Deney verilerinin Matlab programina yiikleme.

Sekil 4.2, deney verilerinin Matlab programina yiikleme siireci ilgili excel dosyasinin
baglant1 yolunun dosyadan okutulmasiyla baslar ve asagidaki Sekil 4.3.te yer alan

veri yiikleme arayiiziindeki ilgili verilerin segilmesiyle devam eder.

A |mport Spreadshest - CAUsers\tous\Dacument=hh A TLAE Essmplest R202 |aimatlabtd eneyverleriZ02302 1 4soraondegistivlmis s

——— — - n
SelactioeyHistory F234T0 = | Mame | sensven z-...,'..’.-.'l-uo':l Replace unmporisbie cels with Maly b [
Lk S Bl il

Wariable Hames Row 15| Tipe | Tabe = |

moont
[ Ko vanabke Mames 8 Takle Optices * | | Selaclizn
SELEC TR =T TEL WA AN PRCTLE S o RET TR | rAROE
deneyvenien2 1230218 nsondegislinime: xk
[ e c | o £ F 8 | H | 1 ] i
kablo_tury  parc_orta.,  aeduing rem £l v wattaj akim ardunic_d... kablo_sica.. |dis_ortam_.. raspherry ...
Cawgarical * [Numtiee  ® [Number |Mumber ¥ Nusber  * [Numtier " |[Number ™ |Calegoncal ¥ [Nusber  * [Mumber = [Number  »
kanio_tury pano_oria arduno_nem oo ol walty akm | arduno_du, abio_zicak... |de_oitam raspbemy, =
5 KVAR MO 4 TR i AN0AR 7373 2247 H FEX] n =
5 KWAR NO N5 72 .3 400,44 213 241 W 22 P F3
4 |5 KVARNOD N5 7.3 03 400.42 7.4 24T W [7¥] 20 "
5 KvAR N I 54| 03 400.44 .9 PR [ 3 0 3
5 KWAR N 1 % 03 400.43 74 AT R [ 23 n F
5 KWAR N n %7 0.2 400.43 Fr 4T R [ 2.4 n F
5 KWAR NO 21 %5 03 400,43 273 243N .3 n ]
3 |5 KVAR NO 3 A 0.28 400,43 5.9 AW 2.3 n F]
o |5 KVAR NO .4 359 0.28 400,43 5.4 rer N 24 2 n
5 KWAR NO 6 BT 0.28 40043 2 22A5| N 25 n ®
2 |5 KWAR MO 2.8 B 0.2 400,42 36,5 ] 125 n ®
12 |5 KRR NO 28 B3 0.28 400,42 7.3 22AT|M 125 0 ®
14 5 KVAR NO a1 %1. 028 400,41 M8 22AZ N 2T n Fl
15 |5 KvaRND 2.2 M3 n.ee 400,44 2368 2242 H | 7X; n =
M6 | ZEKMART 14 461 254 40207 2307 11.2E|N IS 20 a6
377 2B KVART 14 463 240 402.04 FET) 124N =i # I
3478 |28 KWAR T He 462 102 0234 FE T nar|s =2 # n
MTS | ZRKEMART Mz a6 LR T 403,45/ 30E .26 51 o1 F.l 6

Sekil 4.3. Veri se¢imi yapilmasi ve ige aktarim ekrani

Sekil 4.3. veri se¢ciminin yapilmasina imkan veren ekrandir. Bu ekranda ilgili excel
dosyasindaki tiim veriler agilir ve kullanici1 tarafindan gerekli olanlar segilir. Bu
calismaya ait deneylerde olusturulan veriler kablo_turu, pano_ortam_sicaklik,
Arduino_nem, CO, CO,, voltaj, akim, arduino_durum, Kkablo_sicaklik,
dis_ortam_sicaklik ve raspberry_nem olarak o6zelliklere (baslik) ayrilmistir. Verilerin

Matlab programina aktarilmasi esnasinda kablo_turu aktarim dis1 tutulmustur.
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Kategorik secim olarak arduino_durum uygulanmistir. Digerleri ise sayisal veri

niteliginde aktarim yapilmistir. Toplam 3478 veri satir1 aktarilmastir.

Algoritmalar, her bir girdi igin bir ¢ikt1 sinifi tiretecek sekilde dgrenirken, 6grenme
modelinin dogrulugu, ¢apraz dogrulama gibi yontemlerle degerlendirilir. Bu y6ntem,
modelin genel veri kiimesi tizerindeki performansini objektif bir bigcimde 6lgmek igin
kullanilan bir tekniktir. Egitim siireci boyunca, 6zellik se¢imi gibi ¢esitli optimizasyon
teknikleri uygulanir, boylece modelin hem egitim hem de yeni, goriilmemis veriler
tizerinde maksimum performans gostermesi saglanir. Asagidaki Sekil 4.4. dogrulama

tekniklerinin hangisinin kullanilmasin se¢im ekranidir.

4| New Session from File - o X

Data set Validation

Data Set Variable Validation Scheme

‘JEnEWErile:iZ{‘Z3:Zléz:na:.‘.deg;z:l:i'_:riaéé'-E:i'_i table v ‘

| Cross-Validation v|

Response
(ardunio_durum categorical 2 unigue V|

Protects against overfitting. For data not set
aside for testing, the app partitions the data
into folds and estimates the accuracy on each
fold.

Cross-validation folds

Predictors

Read about validati:

Name Type Range
pano_ortam_sicakligi | double 202338 Test
arduine_nem double 25.1..4938 et nside o test datalaet
co double 0.07 .. 16.31
o2 double 40015 . 407.99 Percent set aside +
volta] double 2229 2315
akim double 0.2301 - Use a test set to evaluate model performance

after tuning and training models. To import a
separate test set instead of partitioning the
Add All J [ Removean | current data set, use the Test Data button after
starting an app session

How fo prepare data Read about test data

‘ Start Session Cancel

Sekil 4.4. Dogrulama teknigi se¢im ekrani.

Bu calismada, Sekil 4.4.'te de gosterildigi tizere, 5 katli ¢apraz dogrulama (5 k-fold
cross-validation) teknigi tercih edilmistir. Toplamda 3478 veri satir1 igeren veri kiimesi
tizerinden yapilan bu se¢im, veri kiimesinin %80'lik bir kisminin modelin egitimi igin,
kalan %20'lik kisminin ise modelin performansimin test edilmesi i¢in ayrilmasin
ongoriir. Capraz dogrulama teknigi, her bir alt veri kiimenin hem egitim hem de test
amacl kullanilmasin1 saglayarak modelin genellestirme yetenegini daha etkin bir
sekilde degerlendirmeye olanak tanir. Bu yaklasim, modelin farkli veri alt kiimeleri
tizerindeki performansini test etmek ve boylece asir1 6grenme gibi riskleri minimalize
etmek i¢in kullanilir. Asagidaki Sekil 4.5.”te 6zellik se¢imi ekran1 yer almaktadir. Bu
ekranda, MaMi, Ki-Kare, RelifF, Varyans analizi (Anova), Kruskal Wallis istatiksel

analiz teknikleri yer almaktadir. Bu ¢alismada varyans analizi se¢ilmistir.
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Sorty | Woget tumter = 1T =0

1 e oran
Last change: Fine Tiee. @ seatures

Feature importance scores sarted using ANOVA algerithm

How 10 sslect fealures? Save and Apply

Data set. deneyverfer202302 14sansondegistiimis.  Observatons: 2783 Sce:251kB  Fredetors 9 Response: ardunio_durum  Response Classes: 2 Valkdation. 5-1oid oross-validation Test Data s

Sekil 4.5. Matlab istatiksel analiz yontemi segim ekrani.

Bu c¢alismada, Sekil 4.5'te gosterildigi tizere, 6zellik se¢imi i¢in varyans analizi
yontemi kullanilmistir. Varyans analizi, mevcut dokuz o&zelligin etkilerini en
yiiksekten en diislige dogru siralayarak, her birinin model iizerindeki etkisini
degerlendirmekte ve oOnceliklendirme saglamaktadir. Siralama su sekilde
gerceklestirilmistir: 1. CO, 2. CO2, 3. kablo sicaklik, 4. pano ortam sicaklik, 5. arduino
nem (pano ortam nemi), 6. dis ortam sicaklik, 7. akim, 8. raspberry nem ve 9. voltaj.
Bu analiz sonucunda, 6grenim ve test siiregleri i¢in yiiksek 6neme sahip oldugu
degerlendirilen ilk bes 6zellik (CO, CO2, kablo sicaklik, pano ortam sicaklik, arduino
nem) segilmistir. Bu 6zelliklerin se¢imi, modelin performansini dogrudan etkileyen
faktorlerin belirlenmesine olanak tanirken, ayn1 zamanda gereksiz veri giiriiltiisiiniin
ve hesaplama yiikiiniin azaltilmasina katki saglar. Bu siire¢, modelin genel
dogrulugunu ve tahmin kabiliyetini artirmak igin kritiktir ve yapilan 6zellik se¢imi,
modelin veri kiimesi tizerindeki genellestirme yetenegini giiclendirmeye yoneliktir.

Asagidaki Sekil 4.6.”da ise kullanilan modeller gosterilmistir.

Sort by (Moael Number ¥ |({ [T [EEA@
|'_‘| 1 Tree Accuracy (Malidafion): 98.7%
Last change: Removed 4 features /8 features
|_| 2 Binary GLM Logistic Regression Accuracy (Malidafion): 95.0%
Last change: Removed 4 features 5/9 features
|'7‘| 3 Maive Bayes Accuracy (Malidafion): 90.4%
Last change: Removed 4 features 50 features
[ 4 svm Accuracy (Validation): 99.3%
Last change: Removed 4 features 59 features
C] 5 KNM Accuracy (Validation): 98.7%
Last change: Removed 4 features B/0 features

Sekil 4.6. Matlab programinda verilerin egitilmesi siirecinde kullanilan modeller.
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Sekil 4.6.’da Matlab programinda kullanilan modeller goriilmektedir. Matlab 10 ana
baslik altinda toplam 34 model sunmaktadir. Bunlar ana basliklar KA, ayrimci
(discriminant)  analizi, lojistik regresyon siniflandiricilari, naive  bayes
smiflandiricilar:, destek vektor makinesi, verimli bir sekilde egitilmis dogrusal
simiflandiricilar (efficiently trained linear classifiers), en yakin komsu siniflandiricilar
(nearest neighbor classifiers), ¢ekirdek yaklasim smiflandiricilart  (kernel
approximation classifiers), topluluk siniflandiricilar: (ensemble classifiers) ve sinir agi
smiflandiricilaridir (neural network classifiers). Bu ¢alismada Matlab programinda
kullanilan ve KA ¢esidi olan, ince karar agaci (fine tree) , lojistik regresyon
smiflandiricilarimdan~ {ILR  (binary  logistic  regression),  naive  bayes
smiflandiricilarindan GNB, Gaussian SVM, en yakin komsu siniflandiricilarindan K-
En yakin komsu (cosine nearest neighbor) modelleri segilmistir. Segilen bu bes model
egitilmistir. Performans degerlendirme yontemleri, bir ML modelinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Smiflama i¢in en yaygin olarak kullanilan performans
degerlendirme yontemi Dogruluk (Validasyon)’dur. Dogruluk igin Tablo 4.1°de
gosterilen i¢in karigiklik matrisi (TP, FP, FN, TN) degerlerine gore hesaplanmaktadir.

Tablo 4.1. Iki sinifli simiflandirma icin karisiklik matrisi

Gergek Gergek
pozitif negatif
Tahmin
Edilen Pozitif i
Tahmin
Edilen FN TN
Negatif

Dogruluk model tarafindan yapilan tim tahminler igindeki dogru tahminlerin orani

Olger ve Formiil (4.1) ile hesaplanir.

TP+TN

—_— (4.1)
TP+TN+FP+FN

Dogruluk =

Formiil 4.1.’de geg¢en dogruluk, modelin dogru tahminlerinin (hem pozitif hem de
negatif) toplam tahminlere orani olarak hesaplanir. Ayrica Sekil 4.6.’da dogruluk
(validasyon) oranlar1 gorsel igerisinde verilmistir. Buna gore asagidaki Tablo 4.2.

olusturulmustur.
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Tablo 4.2. Model dogruluk (validasyon) oranlari.

Model Adx Dogruluk (Validasyon) %
Ince karar agaci 98,7
Ikili lojistik regresyon 95,0
Gaussian Naive Bayes 90,4
Gaussian SVM 99,3
K-En yakin komsu 98,7

Yukaridaki Tablo 4.2., modellerinin dogruluk oranlarini yiizdelik olarak sunmaktadir.
Bu oranlar, her modelin validasyon asamasinda elde ettigi performansi gosterir.
Gaussian SVM modelinin veri kiimesindeki oriintiileri ayirt etmede son derece etkili
oldugu ve yiiksek oranda dogru tahminler yapabildigini gériilmektedir. GNB modeli
ise en diisiik bir dogruluk orani ile sonuglanmistir, bu bagimsizlik varsayiminin veri
kiimesi i¢in tam olarak gegerli olmayabilecegini ifade eder. Asagidaki Tablo 4.3.’te

ise modellerin dogrulama karisiklik matrisi (validation confusion matrix) verilmistir.

Tablo 4.3. Modellerin egitim sonrasi karigiklik matrisleri.

Model no / Model Adi Karigiklik Matrisi
N 19
[
Model 1 =
Ince karar agaci B S1 16 347
'
A
N S1

Tahmin smifi

N 60
G
=
Model 2 s Sl 78 285
ikili lojistik regresyon E"
N S1

Tahmin smifi
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Tablo 4.3.(Devami) Modellerin egitim sonras1 karisiklik matrisleri.

N
G
Model 3 g
Gaussian Naive Bayes 2 S1 87 276
3
A
N S1
Tahmin smifi
N 8
Gy
Model 4 g
Gaussian SVM 2 S1 12 351
&
a
N S1
Tahmin simaifi
N 7
h=
Model 5 g
K-En yakin komgu 2 S1 29 334
=1
a
N S1

Tahmin smifi

Tablo 4.3., calismada kullanilan modeller igin egitim sonrasinda elde edilen karigiklik
matrislerini sunmaktadir. Karigiklik matrisi, bir siniflandirma modelinin performansini
degerlendirmek igin kullanilan bir tablodur ve modelin gergek siniflara gore
tahminlerini  goésterir.  Bu matris, modelin tahminlerinin  dogruluk metrigini
hesaplamak i¢in kullanilir. Bu karigiklik matrisleri, her bir modelin siniflar1 ne kadar
iyi ayirt ettigini ve hatali tahminlerin sikligim gdstermektedir. ilk model olan Ince KA,
negatif sinifta 2401 dogru negatif tahmin ve 19 yanlis pozitif tahmin yapmistir; pozitif
sinifta ise 347 dogru pozitif ve 16 yanhs negatif tahmin gergeklestirmistir. Ikinci
model olan Ikili Lojistik Regresyon, negatif sinifta 2360 dogru negatif tahmin ve 60
yanlig pozitif tahmin ile pozitif sinifta 285 dogru pozitif ve 78 yanlis negatif tahmin
yapmustir. Ugiincii model, GNB, negatif sinifta 2239 dogru negatif ve 181 yanlis
pozitif tahminle; pozitif sinifta ise 276 dogru pozitif ve 87 yanlis negatif tahmin ile
performans gostermistir. Dordiincti model, Gaussian SVM, negatif sinifta 2412 dogru
negatif ve sadece 8 yanlis pozitif tanmin ile oldukga yiiksek bir performans sergilemis,

pozitif sinifta ise 351 dogru pozitif ve 12 yanlis negatif tahmin yapmistir. Son olarak,
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KEn Yakin Komsu modeli, negatif sinifta 2413 dogru negatif ve 7 yanlis pozitif tahmin
ile en iyi performansi gosterirken, pozitif sinifta 334 dogru pozitif ve 29 yanlis negatif
tahmin yaparak dikkate deger sonuglar elde etmistir. Bu sonuglar, her bir modelin
simiflandirma kabiliyetini ve 6zellikle yanlis pozitif ile yanlis negatif tahmin oranlarini
ortaya koymaktadir, bu da modellerin giiclii ve zay1f yonlerini degerlendirmede 6nemli
bir gostergedir. Genel olarak, yanlis pozitif ve yanlis negatif degerlerin diisiik olmasi,
modelin verimliliginin yiiksek oldugunu gosterir. Gaussian SVM ve K-En Yakin
Komsu modelleri, bu tabloda sunulan en diisiik yanlis tahmin sayilarina sahip olarak
one ¢ikmaktadir. Asagidaki Sekil 4.7.°de ise kullanilan modellerin test sonrasi

durumlari gosterilmistir.

Sort by | Model Number v |(§ (1] EE) @
|_| 1 Tree Accuracy (Test): 98.7%
Last change: Removed 4 features 59 features
|_| 2 Binary GLM Logistic Regression Accuracy (Test): 95.3%
Last change: Removed 4 features 59 features
|_| 3 Naive Bayes Accuracy (Test): 91.2%
Last change: Removed 4 features 59 features
|_| 4 SVM Accuracy (Test): 99.3%
Last change: Removed 4 features 5/9 features
|_| 5 KMNN Accuracy (Test): 99.3%
Last change: Removed 4 features B9 features

Sekil 4.7. Test sonras1 modeller.

Sekil 4.7.’de Matlab programinda kullanilan modellerin test islemi tamamlandiktan
sonraki durumlar1 goriillmektedir. Gorselde yer alan verilere gore asagidaki Tablo 4.4.

hazirlanmustir.

Tablo 4.4. Model test sonras1 dogruluk oranlari.

Model Ad Dogruluk (Test) %
ince karar agact 98,7
Ikili lojistik regresyon 95,3
Gaussian Naive Bayes 91,2
Gaussian SVM 99,3
K-En yakin komsu 99,3

Tablo 4.4., ¢alismada kullanilan modellerinin test asamasinda elde ettigi dogruluk

oranlarin1 sunmaktadir. Bu oranlar, her bir modelin genel performansini ve test veri
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kiimesi tizerindeki tahmin kabiliyetini gostermektedir. Asagidaki Tablo 4.5.te ise

modellerin test karisiklik matrisi (test confusion matrix) verilmistir.

Tablo 4.5. Modellerin test sonrasi karisiklik matrisleri.

Model no / Model Adi Kanisikhik Matrisi
‘g N 4
Model 1 )go
Ince karar agaci A S1 5 85
N S1
Tahmin smifi
‘g N 12
Model 2 ’gb
ikili lojistik regresyon A S1 21 69
N S1
Tahmin sinifi
“5 N 40
Model 3 >§0
Gaussian Naive Bayes A S1 21 69
N S1
Tahmin sinifi
“é N 2
Model 4 >§0
Gaussian SVM A S1 3 87
N S1
Tahmin smifi
Model 5 go
K-En yakin komsu A S1 3 87

N S1
Tahmin sinifi
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Tablo 4.5, calismada kullanilan modellerinin test asamasindaki performanslarini
karigiklik matrisleri araciligiyla gostermektedir. Karisiklik matrisi, bir siniflandirma
modelinin hem dogru tahminlerini (dogru pozitifler ve dogru negatifler) hem de yanlis
tahminlerini (yanlis pozitifler ve yanlis negatifler) detayli bir sekilde sunar. Her

modelin karisiklik matrisini ve performansini su sekildedir.

Model 1, ince Karar Agaci: Bu model, negatif sinifta, 601 dogru negatif tahmin ve 4
yanlis pozitif tahmin ile oldukga yiiksek bir dogruluk géstermis, pozitif sinifta ise 85
dogru pozitif ve 5 yanlis negatif tahmin yapmustir. Bu, ince Karar Agaci'nin yiiksek

genellestirme kabiliyetine ve dengeli bir siniflandirma performansina isaret eder.

Model 2, Ikili Lojistik Regresyon: Bu model negatif sinifta 593 dogru negatif ve 12
yanlig pozitif tahminle, pozitif sinifta ise 69 dogru pozitif ve 21 yanlis negatif tahmin
elde etmistir. Ikili lojistik regresyon, dzellikle pozitif smiftaki daha yiiksek yanlis

negatif tahminler nedeniyle bazi zorluklar yasamis gibi gériinmektedir.

Model 3, Gaussian Naive Bayes: Bu model, negatif sinifta 565 dogru negatif ve 40
yanlig pozitif tahmin ile diger modellere gore daha diisiik bir performans sergilemis,
pozitif smifta ise 69 dogru pozitif ve 21 yanlig negatif tahmin yapmistir. Bu modelin
yiiksek yanlis pozitif orani, 6zelliklerin bagimsizlik varsayiminin veri kiimesi igin ideal

olmadigini gosterebilir.

Model 4, Gaussian SVM: Bu model, test edilen modeller arasinda en yiiksek
performansi gosteren modellerden biridir. Negatif sinifta 603 dogru negatif ve sadece
2 yanlig pozitif, pozitif sinifta ise 87 dogru pozitif ve 3 yanlis negatif tahmin ile dikkat
¢ekicidir. Bu, modelin siniflar1 ayirt etme yeteneginin oldukga yiiksek oldugunu

gosterir.

Model 5, K-En Yakin Komsu: Bu model de Gaussian SVM ile benzer sonuglar
gostermis, negatif siifta 603 dogru negatif ve 2 yanlig pozitif, pozitif sinifta ise 87
dogru pozitif ve 3 yanlis negatif tahmin elde etmistir. Bu sonuglar, modelin 6zellikle

yiiksek boyutlu verilerde iyi genellestirme yapabildigini ortaya koyar.

Ozetle bu matrislerden, Model 4 Gaussian SVM ile Model 5 K-En yakin komsu,
yiiksek dogruluk oranlarina ve en iyi performansi degerlerine sahiptir. GNB modeli
ise yanlig pozitif sayisinin yiiksekligi nedeniyle diger modellere kiyasla daha diisiik
performans sergilemektedir. ikili lojistik regresyon ve ince karar agact modelleri,

saglam ve giivenilir sonuglar sunmakla birlikte, Gaussian SVM ve K-En Yakin Komsu
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modellerinin sagladig: st diizey dogruluk oranlarina kiyasla biraz daha fazla yanlis
tahmin icermektedir. Bu sonuglar, her bir modelin giiglii ve zayif yonlerini ve
potansiyel uygulama alanlarii1 degerlendirmede faydali olacaktir. Asagidaki Tablo
4.6.”da kullanilan modellerin alic1 isletim karakteristik egrisi ve egri altinda kalan alan
analizleri yer almaktadir.

Tablo 4.6. ince karar agaci, ikili lojistik regresyon, Gaussian Naive Bayes, Gaussian

SVM ve K-En yakin komsu algoritmalarinin karsilagtirmali alict igletim
karakteristik egrisi ve egri altinda kalan alan analizi grafikleri.

Model no / Model Adi Karisiklik Matrisi

Model 1, ince karar agac:

06 F Ve

~ Model 1
Ince karar agaci

Gergek pozitif oram

S1 (AUC = 0.9522) |
|_® _S1Model Operating Point |

[ 02 04 06 [ X]
Yanly pozitif oram

Alodel 2, ikili lojistik regresyvon

o8 -~
- ‘,/
= ,’/
E' 0.6 - //
Model 2 =

T1.°1° . L = 'y

Ikili lojistik regresyon £ . P
s //

oz -
-~
-~
s
-~
#
-
o B 1 (ALC = 00784
& 51 Model Operating Foinl
o o2 0.4 0.6 o8

Yanhs pozitif orana
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Tablo 4.6.(Devam) ince Karar agaci, Ikili lojistik regresyon, Gaussian Naive Bayes,
Gaussian SVM ve K-En yakin komsu algoritmalarinin karsilagtirmali alict
isletim karakteristik egrisi ve egri altinda kalan alan analizi grafikleri.

Aodel 3, Gawssian Naive Bayes

o8 P
-~ /‘
= -
E L ///
Model 3 3 gee
Gaussian Naive Bayes Eos =

(<] -

o2 ’/

@r - 51 (ALC = 0.9301)
& 51 Modsl Openating Poim |
o 0.2 04 06 o8 1
Vanly pozitif oram

Model 4, Gaussian DV

1 ;
' nt
o
&
&~
-
-
0B P
-
-
Ed
o
=
=] -
-E 06 =1
m— -
= &
=]
Model 4 g P4
H =
Gaussian SVM £ .. .
&
= .
(=) -
&~
~
-
-
0.2 #
-
-
Ed
4
e
E
of ¥ I 51 [AUC = 0.996T)
® 51 hodel Oporating Point

[n] 02 o4 06 0g 1

Yanly pozitil oram

Model 5, kosinils ¢n vabin komsu

L4 -
-
-
-
-
-~
0B P
-
&
-
//
g L
:gDE-' //
Model 5 B e
- -
K-En yakin komsu S .
=04 o
L] #
-
-
-
-
-~
0.2 o
el
i
&
-
-
-
ok =
51 (AUG = 09541
- 51 Model Operating Point
o 0.2 D4 0.6 oe L

Yanly poritif oram
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Tablo 4.6.’da yer alan alic1 isletim Kkarakteristik egrisi, siniflandirma modellerinin
performansini degerlendirmede kullanilan 6nemli bir aragtir. Bu egri, bir siniflandirma
modelinin gesitli esik degerlerindeki duyarlilik (hassasiyet veya gercek pozitif oran)
ve 1 - ozgiilliik (yanlis pozitif oran) degerlerini grafik tizerinde gosterir. Alici isletim
karakteristik egrisi, modelin tiim olas1 esiklerdeki performansini gorsel olarak sunar

ve modelin smiflart ayirt etme kabiliyetini degerlendirmek i¢in kullanilir.

Model 1, ince karar agaci yontemi kullanilarak elde edilen sonuglar igin egri altinda
kalan alan degeri 0.9822 olarak hesaplanmistir. Model 2, ikili lojistik regresyon analizi
ile yapilarak 0.9794 egri altinda kalan alan degeri elde edilmistir. Model 3'te, GNB
algoritmas: kullanilarak yapilan tahminlerin egri altinda kalan alan degeri 0.9301
olarak belirlenmistir. Model 4, Gaussian destek vektor makineleri (SVM) ile yapilan
degerlendirmelerde egri altinda kalan alan degeri 0.9997 olarak 6l¢iilmiis, bu da
miitkemmel bir siniflandirma performansini isaret etmektedir. Son olarak, Model 5,
kosiniis benzerligine dayali en yakin komsu yontemi kullanilarak yapilan tahminler
icin egri altinda kalan alan degeri 0.9941 olarak tespit edilmistir ve bu deger neredeyse

miikemmel bir performansi gostermektedir.

Ek olarak, ML ve IoT teknolojileri kullanilarak elektrik panosu anormalliklerinin
tespiti i¢in gelistirilen bir calismada benzer sonuglar elde edilmistir. Bu galismada KA
algoritmasi ile yapilan degerlendirmelerde egri altinda kalan alan degeri 0.97, GPC ile
yapilan degerlendirmelerde 0.99, Gaussian SVM ile yapilan degerlendirmelerde 0.99
ve GNB algoritmasi ile yapilan tahminlerde 0.95 egri altinda kalan alan degeri
Ol¢iilmiistiir (Peksen, M. F., ve ark. 2024). Bu egri altinda kalan alan sonuglari, farkl
istatistiksel modellerin performanslarinin degerlendirilmesi ve gorsellestirilmesi

agisindan 6nem tasimaktadir.
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5. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu ¢alismada, elektrik pano yanginlarinin tespiti amaciyla Matlab R2023b akademik
versiyonu kullanilarak ¢esitli ML modelleri tizerinden deney verilerinin islenmesi ve
performans degerlendirmesi gergeklestirilmistir. Denetimli 6grenme yontemleri ve
smiflandirma  tekniklerinin  uygulanmasiyla elde edilen sonuglar, model
performanslarinin dogruluk, yanlis pozitif ve yanlis negatif tahmin oranlar1 agisindan
degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda 3478 satirdan olusan veri kiimesi
kullanmilmistir. Her bir algoritma, 5-katli c¢apraz dogrulama yoOntemiyle
degerlendirilmistir. Boylelikle Matlab programi kullanilarak toplam 5 farkli model
egitimi ve testi yapilmistir. Yapilan bu egitimler ve testler sonucunda her algoritma

icin sonuglar elde edilmistir. Bunlar Tablo 5.1.’de ortak olarak verilmistir.

Tablo 5.1. Modellerin dogruluk oranlar1 (egitim (validasyon) ve test)

Model Ad Dogruluk (Validasyon) % Dogruluk (Test) %
Ince karar agac1 98,7 98,7
Ikili lojistik regresyon (iLR) 95,0 95,3
Gaussian Naive Bayes (GNB) 90,4 91,2
Gaussian SVM 99,3 99,3
K-En yakin komsu (KNN) 98,7 99,3

Bu veriler, her bir modelin hem gelistirme (validasyon) asamasinda hem de bagimsiz
test veri kiimesi iizerindeki performansini gdstermektedir. Ince karar agact modeli hem
validasyon hem de test siirecinde %98.7 gibi yiiksek bir dogruluk orani elde etmistir.
Bu tutarlilik, modelin genellemeye iyi bir sekilde adapte oldugunu ve asir1 6grenme
(overfitting) gibi sorunlardan etkilenmedigini gosterir. Ikili lojistik regresyon modeli
validasyon siirecindeki dogruluk oranit %95.0 iken, test siirecinde %95.3 olarak
olgiilmiistiir. ikili lojistik regresyon modelinin validasyon ve test asamalarindaki
benzer performansi, modelin kararli ve giivenilir oldugunu isaret eder. GNB modeli,
validasyon asamasinda %90.4 dogruluk orani ile test edilmis ve test siirecinde ise
%91.2 dogruluk oranina ulagmistir. Bu artig, modelin test veri kiimesindeki 6zelliklerle

daha uyumlu hale geldigini gosterebilir. Gaussian Destek Vektér Makinesi (SVM),



hem validasyon hem de test siireglerinde %99.3 gibi dikkat ¢ekici bir dogruluk orani
gostermistir. Bu sonuglar, modelin siniflandirma smurlarint etkili  bir sekilde
belirledigini ve yiiksek genellestirme kabiliyetine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
K-En yakin komsu modeli validasyon siirecinde %98.7 dogruluk orani ile basarili bir
performans sergilemis, test siirecinde ise dogruluk oranini %99.3’¢ yiikseltmistir.
Kosiniis benzerligi kullanarak calisan bu model, yiiksek boyutlu verilerde 6zellikle
basarili olabilir. Bu veriler, farkli ML modellerinin hem validasyon hem de bagimsiz
test siireglerindeki performanslarimi gostermektedir. Her modelin karsilastirmali
analizi, modellerin siniflandirma kabiliyetlerinin giiclii ve zayif yonlerini anlamak i¢in
degerli bilgiler sunmaktadir. Ozellikle, Gaussian SVM ve K-En Yakin Komsu
modellerinin yiiksek dogruluk oranlari, bu modellerin uygulama alanlarinda 6zellikle
tercih edilebilecegini gostermektedir. Bu analiz, hangi modelin belirli bir veri kiimesi

veya problem tanimi igin en uygun oldugunu belirlemede yardimc: olabilir.

Sonug olarak, bu analiz siireci, deney verilerini isleme ve ML modellerini
degerlendirme konusunda giiglii bir metodoloji sunmaktadir. Yiiksek dogruluk
oranlarma sahip modeller, 6zellikle karmasik veri yapilarini analiz etmede ve anlaml
bilgiler ¢ikarmada etkili olabilir. Bu ¢alisma, ileri analizler ve model gelistirmeler igin
saglam bir temel olusturmakta, ayrica hangi modelin belirli bir veri kiimesi veya
problem tanimi igin en uygun oldugunu belirlemede 6nemli 6l¢iitler saglamaktadir. Bu
tir kapsamli degerlendirmeler, ML uygulamalarinin verimliligini ve dogrulugunu

artirmada Kritik rol oynar.

loT teknolojileri ve ML algoritmalarini kullanarak elektrik panolarinda yangin riskini
azaltmay1 ve kestirimci bakim uygulamalarini gelistirmeyi hedefleyen caligmada elde
edilen bulgular, elektrik panolarinin durumunu izleme ve erken uyari sistemlerini
destekleme potansiyeli tasimaktadir. Bu durum yangin risklerini minimize ederek

elektrik panolarinin giivenligini artiracaktir.
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