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OZET

Anahtar kelimeler: Gaz sensorleri, Siniflandirma algoritmasi, Weka, Arduino.

Bu tez ¢alismasinda amag1 endiistri 4.0’1n temel konularindan olan gémiilii sistem
yazilim ve donanimlarimi kullanarak elde edilen sensor verilerini makine dgrenmesi
algoritmalar1 ile simiflandirmak ve siirdiiriilebilir iiretim i¢in gerekli otomasyonun
saglanmasi i¢in alt yap1 olusturmaktir. Giiniimiizde endiistride kullanilan tiim aygitlar
akilli hale geliyor ve iiretim siirecinin tiim seviyelerinde tiretilen dijital veriler rlin
kalitesini, esnekligini ve fonksiyonelligini artirmak icin kullanilmaktadir. Uretim
tesislerinden gelen veri sensorlerle toplanmaktadir. Biiyiik veri tifadesi ile bahsedilen
bu verilerin insan kullanicilarin degerlendire bilmesi miimkiin degildir. Bu veriyi
makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile degerlendirmek, anlamlandirmak ve
strddrdlebilir Gretim icin kullanmak ancak mimkin olabilir. Bu ¢alismada
endiistride gerek insan hayatim1 dogrudan etkilemesi ile gerek ise birg¢ok {iriiniin
Uretiminde ortaya ¢ikmasi veya kullanmasindan dolayr gazlar mn algilanmasi ve
siniflandirilmasi tizerinde durulmustur. Gaz sensorleri, insan sagligini ve 6zelliklerini
tehdit eden yanici, yakici ve toksik gazlari tespit etmek i¢in endiistride ve yanginla
miicadelede yaygm olarak kullanilmaktadir. Once ardunia ile b gaz verilerini toplama
ve makine Ogrenmesi ile smiflandirilmasi {izerine calisilmistir. Gazlar ile ilgili
yeterince veri elde edilemedigi i¢in alt1 farkli ugucu organik gaz i¢in bir veri kiimesi
veri seti indirilerek onun tizerinde galigmalar yapilmistir. Bu veri setinde; Amonyak,
Asetaldehit, Aseton, Etilen, Etanol ve Toluen gazlari bulunmaktadir.Ug yillik bir siire
boyunca, 16 metal oksit gaz sensorii kullanilarak elde edilmistir. Bu veriler 13910
Olcim ve 129 6zellik igerir.Calismamizda bu verileri siniflandirmak igin ¢ok sayida
makine 6grenmesi algoritmalari kullanilmistir. Bunlar; k-en yakin komsular, Destek
vektor makinesi, Rastgele orman ve Lojistik regresyon dur. Verileri siniflandirmak
icin bu makine 6grenme algoritmalari Weka programinda gergeklestirilmistir. Yapilan
calismalar sonucunda k-en yakin komsular algoritmasinin en iyi sonucu verdigini ve
siniflandirma basaris1% 99,48dur.



PRODUCTION WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN
INDUSTRY 4.0

SUMMARY

Keywords: Gas sensors, Classification algorithm, Weka, Arduino.

In this thesis, the purpose of this study is to classify the sensor data obtained by using
embedded system software and hardware, which is one of the fundamental issues of
industry 4.0, with machine learning algorithms and to create the infrastructure for the
necessary automation for sustainable production. Today, all devices used in the
industry become smart and digital data produced at all levels of the production
process is used to increase product quality, flexibility and functionality. Data from
production facilities are collected with sensors. It is not possible for human data to be
evaluated by these data, which are mentioned with the definition of big data. It is
only possible to evaluate this data with machine learning algorithms, to make sense
of it and to use it for sustainable production. In this study, the perception and
classification of gases are emphasized in the industry both because it directly affects
the human life and because it occurs or uses many products. Gas sensors are widely
used in industry and fire fighting to detect flammable, combustible and toxic gases
that threaten human health and properties. Firstly, it was studied on collecting b gas
data with Ardunia and classifying it with machine learning. Since sufficient data
about gases could not be obtained, a dataset dataset was downloaded for six different
volatile organic gases and studies were carried out on it. In this dataset; There are
ammonia, acetaldehyde, acetone, ethylene, ethanol and toluene gases. It was obtained
over a three-year period using 16 metal oxide gas sensors. These data contain 13910
measurements and 129 features. In our study, many machine learning algorithms
were used to classify this data. These; k-nearest neighbors, Support vector machine,
Random forest and Logistic regression stop. These machine learning algorithms were
implemented in the Weka program to classify the data. As a result of the studies, the
k-nearest neighbors algorithm gives the best result and the classification success is
99,48%.

Xi



BOLUM 1. GIRIS

Ortamda belirli bir gazin varligini ve gesitli konsantrasyonlarini tespit edebilen gaz
sensorlerini cevresel izleme, endustri, tarimsal iiretim, askeri, kamu giivenligi ve
tibbi teshis gibi alanlar i¢in son derece yararlidir. Gaz sensorleri birgok uygulamada
onemli bir rol oynamaktadir ve son ¢eyrek yiizyilda yogun bir sekilde gelistirilmistir.
Bu o6zellikle otomotiv egzoz gazlarinin (lambda probu) ve hava kalitesinin (AQ

sensorleri) izlenmesi uygulamalart igin gegerlidir [1].

Gaz sensorleri, insan saglhigini ve yasam kalitesini tehdit eden yanici, yakict ve toksik
gazlart tespit etmek endiistride ve yanginla miicadelede yaygin olarak
kullanilmaktadir. Cesitli malzemeler (6rn., Optik fiberler, konjiige edilmis
malzemeler, karbon malzemeler ve metal oksitler), hedef gazlarla spesifik
etkilesimlerine dayanarak gaz sensorleri icin algilama malzemesi olarak
aragtirtlmistir. Bunlar arasinda, metal oksit (6rn. TiO2, V205, WO3, ZnO ve SnO2)
bazli gaz sensorleri, diigiik iiretim maliyetleri ve kullanimlarinin basitligi nedeniyle

bilim adamlarinin ve arastirmacilarin sayisiz ilgisini ¢ekmistir [2].

Metal oksit malzemeler tarafindan gazlarin tespiti, algilanmasi esas olarak gazlarin
emilimi Uzerine iletkenlik (veya direng) degisikliklerine dayanmaktadir [3].Bu
calismada, {li¢ yillik bir siire boyunca alti farkli ugucu organik bilesik igin
olusturulmus bir veri kiimesi kullanilmaktadir [4]. Bu veri kiimesinde 16adet metal

oksit gaz sensorii kullanilarak, gaz sensorleri ve gaz dereceleri siniflandirilmistir.

Endiistri 4.0 veya Nesnelerin Interneti (IoT) ile birlikte siirdiiriilebilir iiretimde

sensorlerden toplanan veriler 6nemli hale gelmistir. Uretimde elde edilen yogun veri,



Biiyiik veri olarak isimlendirilmektedir. Biiyiik verini islenmesi ve anlamlandirilmasi
stirdiiriilebilir tiretim i¢in kullanilmas1 ancak makine O0grenmesi algoritmalari ile
miimkiin olabilir. Her sey daha akilli hale geliyor ve iiretim siirecinin tiim
seviyelerinde iiretilen veriler Uriin kalitesini, esnekligini ve iiretkenligini artirmak

icin kullaniliyor.

Endlstride, surdardlebilir Gretim verileri Ureten ve izleme saglayan sensorlerle
saglanabilir. Bu sensorlerindegerlendirlmeleri sonucunda siniflandirma ve karar
verme saglanmakta sistemler akilli hale gelmektedirler. Endistri 4.0'nin temelinide

bu olusturmaktadir. [5].

1.1. Amag

Bu caligmanin amaci, siirdiiriilebilir tiretim i¢in gerekli verilerin toplanmasi ve
siniflandirilmas1  i¢in gomiili sistemleri kullanma, degisken veri seti i¢in
simiflandirma yapmak i¢in etkili makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarini
belirlemektir. Ardunio gomiilii sistemi ile veri toplanmis. Yeterli veri toplanamadig:

i¢in hazir veri seti kullanilmistir.

Caligmalarimizda siniflandirma yapmak icin ¢ok sayida makine Ogrenmesi
algoritmalar1 kullandik. Bunlar: k-en yakin komsular, destek vektér makinesi,
rastgele orman, lojistik regresyon ve bize veri madenciligi gorevleri i¢in makine
O0grenme algoritmalaridir. Bu algoritmalar WEKA yaziliminda
gerceklestirilmistir. WEKA  programi veri hazirlama, siniflandirma, regresyon,

kiimeleme, iliskilendirme, veri madenciligi ve gorsellestirme i¢in araglar icerir.



1.2. Kapsam

Bu tez c¢alismasinda giris boliminden sonra, planlama asagidaki sekilde
diizenlenmistir: sirasi ile ikinci boliimde, endiistri 4.0',i¢tnct bolim, gaz sensorleri
ve endistride gaz sensorlerinin kullanimi ve siniflandirmalarinin 6nemi hakkinda
bilgi vermektedir. Dordiinci  boliimde tezde kullanilan makine 6grenimi
siniflandirma algoritmalar1 detayli olarak verilmistir. Besinci boliimde gergek bir

ornek verdik ve son boliimde test ve tartisma anlatilmaktadir.



BOLUM 2. ENDUSTRI 4.0

2.1. Giris

Endiistri 4.0, Sanayi Devrimi'nde agirlikli olarak baglanti, otomasyon, makine
ogrenimi ve ger¢ek zamanl verilere odaklanan yeni bir asamayi ifade eder. Endustri
4.0, TloT veya akilli tlretim olarak da adlandirilir, iiretim ve tedarik zinciri
yOnetimine odaklanan sirketler daha biitiinsel ve daha iyi baglantili bir ekosistem
olusturmak icin fiziksel liretim ve islemleri akilli dijital teknoloji, makine 6grenimi
ve biiylik verilerle birlestirir. Temel olarak endiistri 4.0, siber fiziksel sistemler
(CPS), nesnelerin interneti (IoT), nesnelerin endustriyel interneti (110T), bulut

bilisim, bilissel hesaplama ve yapay zeka.

2.2. Endiistride Kullanilan Teknolojiler 4.0

Gelismis dijital teknoloji zaten imalatta kullanilmaktadir, ancak Endiistri 4.0 ile
tiretimi dontistiirecektir. Tedarikgiler, lreticiler ve miisteriler ile insan ve makine
arasindaki geleneksel iiretim iligkilerinin daha fazla verimlilige ve degigmesine yol
acacaktir. Dokuz teknoloji trendleri Endiistri 4.0'in yapi taglarini olusturmaktadir [6]:
- Buyuk veri ve analiz

- Bulut

- Siber glvenlik

- Arttirllmig gergeklik

- Otonom Robotlar

- Nesnelerin Interneti (IoT)

- Simiilasyon ve Sanallagtirma

- Sistem entegrasyonu

- Katmanli iiretim



2.3. Endustri 4.0 Modelini Benimsemenin Faydalari

Endiistri 4.0''n avantajlar1 arasinda iyilestirilmis verimlilik ve verimlilik, daha iyi
esneklik ve ceviklik ve artan karlilik sayilabilir. Endiistri 4.0 da miisteri deneyimini
gelistirir. Akilli Fabrika teknolojileri ilging ve heyecan verici olsa da, Endiistri 4.0'm
faydalart her zaman tartismanin merkezinde olmalidir. Sonugta, teknolojiye
yaptiginiz yatirimlar, gelismis liretim siiregleri veya gelismis sistemler bir getiri

saglamalidir. Endiistri 4.0"n iiretim hatlariniza ve isinize getirdigi baslica faydalar:

2.3.1. Gelistirilmis verimlilik

Basit bir ifadeyle, Endiistri 4.0 teknolojileri daha aziyla daha fazlasini yapmanizi
saglar. Baska bir deyisle, kaynaklarinizi daha diisiik maliyetli ve verimli bir sekilde

tahsis ederken daha fazla ve daha hizli iretebilirsiniz.

Gelismis makine izleme ve otomatik / yari otomatik karar verme Ozellikleri
sayesinde iiretim hatlariniz daha az ariza siiresi yasayacaktir. Aslinda, tesisiniz bir
Endiistri 4.0 Akilli Fabrikasi olmaya yaklastikca genel OEE (Genel Ekipman
Verimliligi) gelisecektir [7].

2.3.2. Verimliligi arttirmak

Endiistri 4.0 ile ilgili teknolojiler sayesinde liretim hattinizin birden fazla alan1 daha
verimli hale gelecektir. Bu verimliliklerden bazilari yukarida belirtilmistir - daha az

makine durus siiresi, daha fazla Uriin Gretme ve daha hizli hale getirme yetenegi.

Gelistirilmis verimliligin diger oOrnekleri arasinda daha hizli toplu degisimler,
otomatik takip ve izleme silrecleri ve otomatik raporlama bulunur. NPI'ler (Yeni

Uriin Tanitimlar1) is kararlar1 ve daha fazlasi gibi daha verimli hale gelir [7].



2.3.3. Artan bilgi paylasim ve ortak ¢alisma

Endiistri 4.0 teknolojileri, liretim hatlarinizin, is siireglerinizin ve departmanlarinizin
konum, zaman dilimi, platform veya diger faktorlerden bagimsiz olarak iletisim
kurmasini saglar. Bu, 6rnegin bir tesiste makinedeki bir sensor tarafindan 6grenilen
bilgilerin kurulusunuz genelinde yayilmasini saglar. En iyisi, bunu herhangi bir insan
mudahalesi olmadan otomatik olarak, yani makineden makineye ve sistemden
sisteme yapmak mimkiindiir. Baska bir deyisle, bir sensorden gelen veriler,
diinyanin herhangi bir yerinde bulunan birden fazla {iretim hattinda aninda bir

iyilestirme yapabilir [7].

2.3.4. Maliyetleri diisiiriir

Akilli Fabrika olmak bir gecede ve kendi basina gergeklesmez. Bunu basarmak icin
yatirim yapmaniz gerekir, bu yiizden 6n maliyetler vardir. Bununla birlikte,
tesislerinizdeki uretim maliyeti, Endustri 4.0 teknolojileri, yani otomasyon, sistem

entegrasyonu, veri yonetimi ve daha fazlasi nedenleriyle 6nemli 6l¢iide diisecektir.

2.3.5. Daha yuksek gelirler

Yukaridaki noktalarin ¢ogu, iliretim tesisiniz i¢in daha yiiksek gelir saglayabilir.
Ornegin, iiretim hattimzi tam olarak otomatiklestirerek ve diger Endiistri 4.0
teknolojilerini uygulayarak, talep artisini karsilamak veya yeni bir sézlesmeyle

rekabet etmek igin minimum personel maliyetiyle yeni bir degisiklik ekleyebilirsiniz

[7].

2.3.6. Esneklik ve ceviklik

Endiistri 4.0'in avantajlar1 arasinda gelismis esneklik ve ¢eviklik de bulunmaktadir.
Ornegin, bir Akilli Fabrikada iiretimi asag1 veya yukari Olgeklendirmek daha

kolaydir. Uretim hattina yeni iriinler tanitmanin yam sira tek seferlik iiretim



calismalari, yiiksek karisim iiretimi ve daha fazlasi i¢in firsatlar yaratmak da daha

kolaydir.

2.4. Yapay Zeka Ve Endustri 4.0

Buylk veri ve yapay zeka Endiistri 4.0'a biiyiik bir destek veriyor. Akilli yazilim
cozimleri, daha sonra dretim slreclerini daha verimli hale getirmek ve enerji
tiikketimini azaltmak i¢in kullanilabilecek egilimleri ve modelleri belirlemek i¢in bir
fabrika tarafindan tiretilen yiksek hacimli verileri kullanabilir. Tesisler stirekli olarak
yeni kosullara adapte oluyor ve operatdor girdisine ihtiyag duymadan
optimizasyondan geciyor. Ag olusturma diizeyi arttikca, Al yazilimi “satirlar
arasinda okumay1” 6grenebilir; bu da, henliz insan goziyle goriillmeyen veya artik
belirgin olmayan sistemlerde bircok karmasik baglantinin ortaya ¢ikmasina yol
acabilir. Yeterince akilli analitik teknolojiye sahip akilli yazilim zaten mevcuttur.
Ancak veri islemenin bir bulut ¢oziimi kullanilarak mi, yoksa yerel dizeyde mi
(6rnegin, Edge bilgi islem kullanilarak) kullanicinin gereksinimlerine bagl

olacaktir.[8]

Yapay zeka c¢agimizda, siiregleri doniistiirmek icin ¢ok cesitli endiistriyel
uygulamalarda makine ve derin 6grenmeyi kullaniyor. Yapay zeka, endustriyel
diinyay1 doniistiirme potansiyeline sahiptir - su anda devam etmekte olan ve her
gecgen gin ivme kazanan bir harekettir -. Diinya ¢apinda isletmeler, iiriin gelistirme,
iiretimden tedarik zinciri ve saha operasyonlarina kadar temel endiistriyel siirecleri
otomatiklestirmek ve yeniden icat etmek i¢in Al giidiimlii sistemleri kullaniyor. Bu
egilimin bir ismi bile var: endiistriyel yapay zeka. Adindan da anlagilacagi gibi
endiistriyel Al, yapay zeka teknolojilerini karmasik endiistriyel operasyonlarla gelen

zorluklar1 uygulamakla ilgilidir [9].

Endiistriyel yapay zekanin giiciinii gostermek icin, bugiin gercek diinyada kullanilan
bazi yenilik¢i uygulamalara bakalim. Bunlarin hepsi, yiiksek performansli bilgi islem
sistemleri tarafindan yonlendirilen yapay zekanin giici olmadan mumkiin olmayacak

kullanim durumlaridir.



Tasarim dogrulama siireclerini optimize etme

Intel’in BT organizasyonu ve iirlin gelistirme ekipleri, yeni islemcilerin tasariminda
zaman alan Uriin dogrulama siirecini optimize etmek icin yiiksek oranda bagli veri
kiimeleri ve yapay zeka kullaniyor. Bu Al uygulamasi, Intel'in tasarim siirecinde
daha Once lriin gelistirme silirecinde diizeltmeler yapmanin daha pahali olacag:
zamana kadar kesiften kacabilecek gizli hatalar1 kesfetmesine yardimci oluyor.
Sirket, Al'nin artik maliyetleri diislirmenin ve pazara sunma siiresini hizlandirmanin

anahtarlarindan biri oldugunu soyledi [10].

Malzemelerin hareketini otomatiklestirme

Ontario merkezli bir sirket olan OTTO Motors, malzeme hareketi islerini
otomatiklestirmek i¢in yapay zekanin giiclini kullaniyor. OTTO, havacilik,
otomotiv, e-ticaret ve saglik hizmetleri de dahil olmak {izere birgok sektorde
isletmeler icin malzeme cllegleme igin esnek ve akilli otomatik siiriis araclari
uretmektedir. Ham maddeleri hatta hatlara ve capraz yerlestirme paletlerinden
siirecler arasindaki hareketli parcalara getirmek, AI, OTTO Motors i¢in 6nemli bir is
yiikiidiir ve bir OTTO aracinin ¢evresini analiz etmesini, bu bilgileri i¢sellestirmesini
ve hareket ettikce hizli bir sekilde karar vermesini mumkin kilar, endistriyel

zeminde bagimsiz olarak [11].

Tahmini bakimi etkinlestirme

Akilli iireticiler, makine arizalarini tahmin etmek ve onlemek i¢in Al sistemlerini
sensorlerden gelen veriler ve Nesnelerin Interneti (IoT) ile birlikte kullantyor. Amag,
aksakhigi ve rahatsizligi en aza indirmek, sorunlar1 dnlemek ve sorunlari hizli bir
sekilde ¢bzmek icin dngdriicii bakim kullanmaktir. Ureticiler igin geri 6deme ¢ok
biiyiik olabilir. McKinsey & Company tarafindan hazirlanan bir rapor, Al giidiimlii
Oongoriicii bakimin, varlik verimliligini yilizde 20'ye kadar artirabilecegini ve bakim
maliyetlerini ylizde 10'a kadar azaltabildigini ve bakim islerinden kaynaklanan

makine durus siiresini bilyiik 6l¢iide azaltabilecegini belirtiyor [12].



Biiylime kosullarinin otomatiklestirilmesi

New Jersey merkezli bir dikey tarim sirketi olan AeroFarms, i¢ mekan ciftcilik
faaliyetlerine yeni hassasiyet ve verimlilik seviyeleri getirmek i¢in makine 6grenimi,
veri analizi, IoT ve ilgili teknolojileri kullaniyor. Bu teknolojiler, sirkete siirekli
bilyliyen kosullar1 optimize etme c¢abalarinda yardime1 olmaktadir. Ornegin, Al, bitki
besinlerini, 15181 ve diger faktorleri ayarlamak i¢in goriintli tanima ve smiflandirmayi

otomatiklestirmek i¢in kullanilir [13].

2.5. Endustri 4.0'da Makine Ogrenimi

Uzun bir siire, insanlar makinelerin nasil ¢alistigini, nasil galistirilacagini ve
miimkiin oldugunca verimli nasil kullanilacagini 6grenmek zorundaydi. Bugin ise
tam tersi: Makineler siirecleri anlamayi, c¢evreleriyle etkilesime girmeyi ve
davraniglarini akillica uyarlamay1 6greniyor. Robotik, sensor teknolojisi, buyik veri
ve yapay zeka, endustriyel Uretimdeki makineleri her zamankinden daha akilli hale

getiriyor.

Ozellikle, makine Ogrenimi gibi ydntemler son yillarda kaydedilen Onemli
ilerlemeden sorumludur. Makine 0grenimi algoritmalari iretim siirecine iki biiyiik

avantaj saglar:

- Uriin kalitesinin iyilestirilmesi.

- Uretim siirecinin esnekligi.

Makine Ogrenimi, bazi endiistriyel sektorlerde yenili§in ana itici giicii haline
gelmistir. Endiistri 4.0'da makine 6grenimi igin en énemli uygulamalara goz atmak

yeterlidir.
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2.5.1. Ongériicii bakim

Sensor verileri, makinelerin durumu hakkinda degerli bilgiler saglar. Buna ek olarak,
sensorler yillardir iiretimde daha kii¢iik ve daha ucuz hale gelmektedir. Makinelerin
izlenmesi sirketler igin gittikge daha ekonomik hale geliyor. Bir Gretim makinesinde,
binlerce ayr1 ol¢lim noktasi, makinenin mevcut “saglikli” durumunun dijital bir
gorlntiisiinii Uretebilir. Bu saglikli durumdaki veri setleri daha sonra makine

O0grenme algoritmalarini egitmek i¢in kullanilabilir.

Amag, makine bilesenlerinin, olast bilesenlerin arizalarini veya arizalarin1 gosteren
bircok petabayt sensor verisindeki paternleri tanimlamak icin kullanmaktir. Oncelikli

amag, makineleri arizali olmadan 6nce onarabilmektir [14].

2.5.2. Uretimde otonom araglar ve interaktif makineler

Makine Ogrenmesini bu kadar giiglii bir arag yapan 6zelligi vardir: kaliplar1 ve
diizenleri bagimsiz olarak tanima ve bunlar1 yeni, Ongdriilemeyen durumlara
uygulama yetenegi. Karayolu trafigi, egitimli kurallar temelinde degerlendirilmesi
gereken siirekli olarak yeni durumlarin ortaya ¢iktig1 birgok ortamdan sadece biridir.
Ancak otonom araglar ve otonom makineler, bunun miimkiin kildig1 sadece bir olas1

senaryodur.

En azindan aym derecede Onemli, insanlarla etkilesime girecek kadar akilli olan
isbirligi makineleri olacaktir. Akilli, etkilesimli sistemler, aga bagl fabrikadaki
iretim siirecinin doniisiimiiniin merkezinde yer alir. Boylece “seri biiytikliigii 1” olan

urtnlerin Gretimi mumkundur [14].
2.5.3. Kalite kontrol
Ozellikle Almanya'da endiistriyel iiretim baglaminda iiretilen iiriinlerin kalitesi

biiyilk 6nem tasimaktadir. Geleneksel olarak, Grlnlerin kalitesi sadece Uretim

stirecinin sonunda kontrol edilir. Makine Ogrenimi bu iliskiyi tersine cevirir: Sensdr
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teknolojisinin kullanimi1 ve verilerin bilesen diizeyinde siirekli degerlendirilmesi,
calisma sirasinda ig parcalarinin kalitesini kontrol etmeyi ve garanti etmeyi mimkin
kilar. Ozellikle hata kaynaklari onceden tespit edilebildiginde ve degiskenleri
etkilendiginde, iiretim sirasinda bireysel 6l¢tim verileri toplanabilir ve testler {iretim

sirecine entegre edilebilir.

Makine Ogrenmesine dayali bir test otomasyonu iiretim kalitesini 6nemli &lgiide
artirabilir. Ozellikle makine miihendisligi sektorii, makine 6grenimi ve siirekli kalite

kontrolinden yararlanabilir [14].



BOLUM 3. GAZ SENSORLERI

3.1. Sensor

Miktar veya olaylardaki degisiklikleri tespit ederek ¢ikti veren bir cihaz bir sensor
olarak tanimlanabilir. Genellikle sensorler, girislerdeki degisikliklere karsilik gelen
bir elektrik sinyali veya optik c¢ikis sinyali iiretir. Farkli tipte sensorler vardir,
ornegin, girig sicakligi degisikliklerine dayal1 bir ¢ikis voltaj1 iireten sicaklik sensorii

olarak diisiiniilebilen bir termokupl diisiinebilirsiniz [15].

3.2. Gaz Sensoru

Gaz sensoru teknolojisi, 6zellikle endUstriyel proseslerin ¢evresel etkilerinin daha iyi
izlenmesi i¢in son yillarda énemli dlgiide ilerlemistir. Iki tiir ekipman bu ihtiyact
karsiladigini iddia edebilir: pahali ve karmasik analizorler ve hassas bir katmandan
olusan daha basit kimyasal sensorler. Yari iletken sensorler s6z konusu oldugunda,
bu katman yar1 iletkendir ve iletkenligi ¢cevredeki ortamin bir fonksiyonudur. Bu gaz
sensorlerinin performanslar1 c¢oktur, hassasiyet, secicilik, tepki siiresi, iyilesme
stiresini alintilayalim. Son yillarda, gaz algilama ve konsantrasyon Ol¢iim
yontemlerine olan talep 6nemli 6l¢lide artmistir. Bu ilgi, temel olarak ¢evre, giivenlik

veya siire¢ kontrolii hususlarindan kaynaklanmaktadir [16].

Gaz algilama alaninda, analizorler (analitik aletler) ve kimyasal sensorler arasinda bir
ayrim yapilmalidir. Analizorler genellikle farkli mekanik, kimyasal ve elektriksel
elemanlar birlestiren nispeten karmasik sistemlerdir. Montaj genellikle pahali, hantal
ve enerji tlketir, bu da onu yerinde 6lglmler igin uygun hale getirir. EK olarak, bu
aletler, ya tespit tekniginin kendisiyle ya da numuneleri isleme gereksinimiyle

siklikla uzun bir tepki siiresinden etkilenir. Bu cihaz kategorisi kromatograflar1 ve
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cesitli spektrometreleri igerir. Bu cihazlarin ana avantajlari, gaz numunesinin tam ve

hassas bir sekilde analiz edilmesi olasiligidir.

Diger yandan kimyasal sensorler, genellikle etkilestigi gazin ve kimyasal etkilesimi
bir elektrik sinyaline doniistiiren bir doniistiiriicii sisteminin taninmasina izin veren
hassas bir katmandan olusan basit sistemlerdir. Genellikle, iki islev birbirine siki

sik1ya baghdir.

Sensdrlerin ana avantajlart sunlardir: kiigiik boyutlari, diisiik enerji tiiketimi, diistik
maliyetleri, nispeten kisa tepki siireleri. Tiim bu avantajlar onlar1 yerinde 6l¢iimler ve
cevrimici proses kontrolii igin ideal araglar haline getirir. Ote yandan, kompleks
karisimlarin analizi, bir veya diger gaz tiirlerine duyarli c¢ok sayida sensoriin
kullanilmasini gerektirir. Birkag farkli sensdrden gelen sinyalin yeterli sinyal isleme
kullanilarak islenmesi, "elektronik burun" olarak adlandirilan seyi olusturur. Son
yillarda, bu alan yogun bir faaliyet konusu olmustur. Hassas katmanin tiirii ve

transdiiksiyon prensibi ile ayirt edilen birka¢ kimyasal sensor ailesi vardir.

Sensorlerin performansi farkli parametrelerle karakterizedir. Baslicalar::

a. Duyarhilik: sensor sinyali varyasyonlar1 ile hedef gaz konsantrasyonu
arasindaki baglanti.

b. Hassasiyet limiti: hedef gazin minimum saptanabilir konsantrasyonu.

C. Segicilik: digerlerinin dislanmasi i¢in hedef gazi tespit etme yetenegi.

d. Mudahale: sensorden istenmeyen bir yanita yol agan diger gazlar.

e. Tepki suresi: tespit edilecek gazla temas ettikten sonra ¢alisma yanitinin%
90"na ulasmak i¢in gereken sire.

f. lyilesme siiresi: gazin bosaltilmasindan sonra sinyalin temel degerine donmek
igin gereken sure.

g. Omir: sensoriin zelliklerinin yeterli bir hassasiyetle kullamlmasina izin
verdigi slire (uygulamanin gerekliligine baglidir).

h. Sapma: hedef gazin yoklugunda sensor taban ¢izgisinin evrimi.

I. Tuketim: ¢alisma sirasinda sensor tarafindan emilen gig [17].
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3.3. Farkli Gaz Sensoru Turleri

Gaz sensorleri tipik olarak, insa edildigi algilama elemaninin tipine gore cesitli
tiplerde simiflandirilir. Asagida, genellikle ¢esitli uygulamalarda kullanilan algilama
elemanina bagl olarak c¢esitli gaz sensorii tiplerinin siniflandirilmasi verilmistir.

- Metal Oksit bazli gaz Sensorii.

Optik gaz sensor(.

Elektrokimyasal gaz Sensord.

Kapasitans bazli gaz Sensorii.

Kalorimetrik gaz Sensord.

Akustik tabanl gaz sensorii [18].

3.4. Gaz Sensorlerinin Uygulamalari

- Endistride toksik gazlarin konsantrasyonunu izlemek i¢in kullanilir.

- Acil durumlar tespit etmek igin evlerde kullanilir.

- Petrol teghizatinin bulundugu yerlerde, salinan gazlarin konsantrasyonunu
izlemek icin kullanilir.

- Miisterilerin sigara igmesini 6nlemek icin otellerde kullanilir.

- Ofislerde hava kalitesi kontroliinde kullanilir.

- Klimalarda CO2 seviyelerini izlemek i¢in kullanilir.

- Yangin tespitinde kullanilir.

- Madenlerde gaz konsantrasyonunu kontrol etmek i¢in kullanilir.

- Nefes analizori [18].

3.5. Gaz Suruklenme Veri Seti

"Smiflandiric1 topluluklar kullanilarak kimyasal gaz sensorii siiriiklenme telafisi”
baslikli makalenin okunmasindan sonra birlikte galistigimiz veri tabanini aldik. Veri
setl, cesitli konsantrasyon seviyelerinde 6 gazdan olusan bir ayirma gorevinde sapma
dengelemesi icin simiilasyonlarda kullanilan 16 kimyasal sensoérden 13910 o6lgiim

icerir.
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Bu veriler, Ocak 2007 - Subat 2011 (36 ay) iginde, Kaliforniya Universitesi
BioCircuits Enstitlisu'niin ChemoSignals Laboratuarinda bulunan bir gaz dagitim
platformu tesisinde toplandi. Olgiim sistemi platformu, ilgilenilen kimyasal
maddelerin istenen konsantrasyonlarii yiiksek dogrulukta ve yiiksek oranda
tekrarlanabilir bir sekilde elde etmek icin ¢ok yonliiliik saglar, bdylece insan
miidahalesinin neden oldugu ortak hatalar1 en aza indirir ve sadece gercekleri telafi

etmek icin kimyasal sensorlere konsantre olmay1 miimkiin kilar [17].

Sonugta elde edilen veri seti, her biri ¢ok ¢esitli konsantrasyon degerlerinde dozlanan
alt1 farkli saf gaz halindeki maddeden, yani Amonyak, Asetaldehit, Aseton, Etilen,

Etanol ve Toluen'den kayzitlari igerir.



BOLUM 4. KULLANILAN SINIFLANDIRMA ALGORITMASI

4.1. Giris

Bu boliimde calismamizda kullanilan veri madenciligi gorevleri i¢in farkli makine
O0grenme algoritmalarini sunacagiz. Bu bolim, ilk olarak makine 6grenimini
tanimlayan iki boliimden ve ikincisi isimiz i¢in kullanilan her algoritmanin ayrintilari

sunulmaktadir.

4.2. Makine Ogrenmesi

4.2.1. Tanim

Makine 6grenimi, sistemlere agik¢a programlanmadan, deneyimden otomatik olarak
ogrenme ve gelistirme yetenegi saglayan yapay zekanin (AI) bir uygulamasidir.
Makine Ogrenimi, verilere erigebilen ve O6grenmeyi kendileri i¢in kullanabilen
bilgisayar programlarinin gelistirilmesine odaklanir. Ger¢ek diinyada, 6grenme
yetenekleri ile deneyimlerinden her seyi 6grenebilen insanlar tarafindan kusatilmis
durumday1z ve talimatlarimiz tizerinde ¢alisan bilgisayarlarimiz veya makinelerimiz
var. Ozet olarak sdyle tamimlayabiliriz: "Makine dgrenimi, bir makinenin verilerden
otomatik olarak dgrenmesini, deneyimlerden performansi iyilestirmesini ve agikca

programlanmadan isleri tahmin etmesini saglar"[19].

4.2.2. Makine 6grenimi adimlar:

Bir Makine Ogrenim sistemi ge¢mis verilerden 6grenir, tahmin modellerini olusturur

ve her yeni veri aldiginda bunun ¢iktisin1 tahmin eder. Biiyiik miktarda veri, ¢iktiy1
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daha dogru tahmin eden daha iyi bir model olusturmaya yardimci oldugundan,

tahmini ¢iktinin dogrulugu veri miktaria baglhdar.

Bazi tahminler gerceklestirmemiz gereken karmasik bir sorunumuz oldugunu
varsayalim, bu nedenle bunun icin bir kod yazmak yerine, verileri genel
algoritmalara beslememiz gerekiyor ve bu algoritmalarin yardimiyla makine mantigi,
veri ve c¢ikti tahmini yapilmalidir. Makine Ogrenimi sorun hakkinda diisiinme
seklimizi degistirdi. Asagidaki blok sema Makine Ogrenimi algoritmasinin

calismasini agiklamaktadir: [19].

Egitim

Mantiksal
Modeller
Olusturma

Makine
ogrenimi
Algoritmasi

Gegmis verileri
girin

!

Verilerden Yeni veri
dgrenin

Sekil 4.1. Makine dgrenmesi adimu

4.2.3. Makine 6grenimi ihtiyaci

Makine 6grenmesi ihtiyaci her gegen giin artmaktadir. Makine dgrenmesi ihtiyacinin
arkasindaki neden, bir kisinin dogrudan uygulayamayacag1 kadar karmagsik gorevleri
yerine getirebilmesidir. Bir insan olarak, blylik miktarda veriye manuel olarak
erisemedigimiz i¢in bazi sinirlamalarimiz vardir, bu nedenle bazi bilgisayar
sistemlerine ihtiyacimiz var bu ylzden isleri kolaylastirmak i¢in makine 6grenimi

geliyor.

Makine 6grenme algoritmalarini onlara biiylik miktarda veri saglayarak egitebilir ve
verileri kesfetmelerine, modelleri olusturmalarina ve gerekli ¢iktilar1 otomatik olarak
tahmin etmelerine izin verebiliriz. Makine 6grenimi algoritmasinin performansi veri
miktarma baghdir ve maliyet fonksiyonu ile belirlenebilir. Makine 6grenimi

sayesinde hem zamandan hem de paradan tasarruf edebiliriz.
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Makine 6grenmenin Onemi, kullanim durumlan ile kolayca anlasilabilir, Su anda,
makine 0grenimi, kendi kendine giden otomobillerde, siber dolandiricilik tespiti, yiiz
tanima ve Facebook tarafindan arkadas Onerisinde vb. kullanilmaktadir. Netflix ve
Amazon gibi c¢esitli list diizey sirketler kullanicinin ilgisini analiz etmek icin ¢ok
miktarda veri kullanan makine &grenimi modelleri olusturmak ve buna gore uriin

Onermek [19].

4.2.4. Makine 6grenimi tiirleri

Genis bir diizeyde, makine 6grenimi {i¢ tipte siniflandirilabilir: Denetimli 6grenme,

Denetimsiz 6grenme ve Takviye dgrenme.

Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, makine O0grenme sistemine onu egitmek i¢in Ornek etiketli
veriler sagladigimiz ve bu temelde ¢iktiyr tahmin ettigimiz bir tiir makine 6grenme
yontemidir. Sistem, veri kiimelerini anlamak ve her veri hakkinda bilgi edinmek igin
etiketli verileri kullanarak bir model olusturur, egitim ve isleme tamamlandiktan
sonra tam c¢iktiy1 tahmin edip etmedigini kontrol etmek i¢in 6rnek bir veri saglayarak

modeli test ederiz.

Denetimli 6grenmenin amaci, girdi verilerini ¢ikt1 verileriyle eslemektir. Denetimli
O0grenme denetime dayanir ve bir 0grencinin 6gretmenin gozetiminde bir seyler
Ogrenmesi ile aymdir. Denetimli 6grenme Ornegi spam filtrelemedir. Denetimli
ogrenme iki algoritma kategorisinde daha fazla gruplanabilir: 'Siniflandirma’ ve

'‘Regresyon’.
Denetimsiz Ogrenme
Gozetimsiz O0grenme, bir makinenin gdézetim olmadan Ogrendigi bir 6grenme

yontemidir. Egitim, makineye etiketlenmemis, siniflandirilmamis veya kategorize

edilmemis veri seti ile saglanir ve algoritmanin herhangi bir denetim olmadan bu
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veriler ilizerinde hareket etmesi gerekir. Gozetimsiz Ogrenmenin amaci, girdi
verilerini yeni Ozelliklere veya benzer desenlere sahip bir grup nesneye yeniden

yapilandirmaktir.

Denetimsiz 6grenmede, onceden belirlenmis bir sonucumuz yoktur. Makine, biiyiik
miktarda veriyle ilgili faydali bilgiler bulmaya c¢alisir. Ayrica iki algoritma

kategorisinde siniflandirilabilir: 'Kiimeleme' ve '[liskilendirme'.

Takviye Ogrenme

Takviye 6grenme, bir 6grenme temsilcisinin her dogru eylem i¢in bir 6diil aldigi ve
her yanlis eylem i¢in bir ceza aldig1 geri bildirim tabanli bir 6grenme yontemidir.
Temsilci bu geri bildirimlerle otomatik olarak Ogrenir ve performansini artirir.
Takviye 6grenmede, ajan ¢evre ile etkilesime girer ve onu arastirir. Bir ajanin amaci
en fazla 6dil puanimmi almak ve bdylece performansini arttirmaktir. Kollarinin

hareketini otomatik olarak 6grenen robot kopek takviye 6greniminin bir 6rnegidir.

4.3.  Simflandirma Algoritmasi

Siniflandirma algoritmasi, egitim verileri temelinde yeni gozlem kategorisini
tammlamak igin kullanilan Denetimli Ogrenme teknigidir. Siniflandirmada, bir
program verilen veri kiimesinden veya gozlemlerden &grenir ve ardindan yeni
g6zlemi birkac gruba gore siniflandirir. Evet veya Hayir, 0 veya 1, Spam veya Spam
degil, kedi veya kopek vb. Smiflar hedef / etiket veya kategori olarak adlandirilabilir
[19].

Smiflandirma Algoritmalar1 Temel olarak iki kategoriye ayrilabilir:
a) Dogrusal Modeller
Lojistik Regresyon
Destek Vektor Makineleri
b) Dogrusal Olmayan Modeller
K-En Yakin Komsular
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Cekirdek SVM
Naif Bayes
Karar Agaci Siiflandirmasi

Rastgele Orman Siniflandirmas.

Siniflandirmay1 veri kiimesine uygulayan algoritma, siiflandirict olarak bilinir. iki

tir Siniflandirma vardir:

a) Ikili Stmiflandirict:

Siniflandirma probleminin sadece iki olas1 sonucu varsa, o zaman Ikili Siniflandirict
olarak adlandirilir. Ornekler: EVET veya HAY IR, ERKEK veya KADIN, KEDI veya
KOPEK vb.

b) Cok Sinifli Siniflandirict:
Bir siniflandirma sorununun ikiden fazla sonucu varsa, bu soruna Cok Siifli
Smiflandirict denir. Ornek: Mahsul tiirlerinin siniflandirilmasi, Miizik tirlerinin

siniflandirilmasi [19].

4.3.1. Rastgele orman

Rastgele karar ormanlart i¢in ilk algoritma Tin Kam Ho tarafindan, Ho'nun
formilasyonunda Eugene Kleinberg tarafindan 6nerilen siniflandirmaya "stokastik
ayrimcilik" yaklagimini uygulamanin bir yolu olan rastgele altuzay yontemi

kullanilarak olusturulmustur.

Algoritmanin bir uzantis1 Leo Breiman ve "Random Forests" i (2019'dan itibaren
Minitab, Inc. sirketine ait) ticari marka olarak kaydeden Adele Cutler tarafindan
gelistirilmistir.  Eklenti, Breiman'in "torbalama" fikrini ve 6nce Ho, daha sonra
bagimsiz olarak Amit ve Geman tarafindan bagimsiz olarak kontrol edilen varyansh
bir karar agaglar1 koleksiyonu olusturmak igin tanitilan rasgele 6zellik segimini

birlestiriyor [20].
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4.3.1.1. Rastgele orman algoritmasi

Oncellikle, Random Forest algoritmas1 denetimli bir smiflandirma algoritmasidir.
Onu bir sekilde bir orman yaratmak ve rastgele yapmak olan adindan gorebiliriz.
Ormandaki aga¢ sayist ile elde edebilecegi sonuclar arasinda dogrudan bir iligki
vardir: agag sayisi arttikga sonu¢ daha dogru olur. Ancak dikkat edilmesi gereken bir
nokta, orman1 olusturmanin, karar1 bilgi kazanci veya kazanim endeksi yaklasimai ile

inga etmekle ayni olmadigidir [21].

Karar agac1 bir karar destek aracidir. Olasi sonuglar1 gdstermek icin agag¢ benzeri bir
grafik kullanir. Karar agacina hedefleri ve ozellikleri olan bir egitim veri kiimesi
girerseniz, bazi kurallar dizisi formiile edilir. Bu kurallar tahminleri gergeklestirmek
icin kullanilabilir. Bu noktay1 gostermek igin bir 6rnek kullanabiliriz: kizinizin
animasyonlu bir filmi begenip begenmeyecegini tahmin etmek istediginizi
varsayalim, sevdigi, gecmis animasyon filmlerini toplamali ve baz1 6zellikleri girdi
olarak almalisimiz. Ardindan, karar agaci algoritmast aracilifiyla kurallar

olusturabilirsiniz.

Daha sonra bu filmin 0zelliklerini girebilir ve kizinizin begenip begenmeyecegini
gorebilirsiniz. Bu diigiimleri hesaplama ve kurallar1 olusturma siireci bilgi kazanci ve
Gini indeksi hesaplamalarini kullanmaktir. Rastgele Orman algoritmasi ile karar
agaci algoritmasi arasindaki fark, Rastgele Orman'da kok diigiimii bulma ve 6zellik

diigtimlerini bélme islemlerinin rastgele ¢alismasidir [21].

4.3.1.2. Rastgele orman algoritmasi gercek hayat érnegi

Diyelim ki Mady iki haftalik tatili i¢in hosuna gidebilecek farkli yerlere gitmek
istiyor ve arkadasindan tavsiye istiyor. Arkadasi zaten nerede oldugunu ve ziyaret
ettigi yerleri sevip sevmedigini soracak. Mady’nin cevaplarina dayanarak, arkadasi
tavsiye vermeye baslar. Burada arkadasi karar agacini olusturur. Mady daha fazla
arkadasindan tavsiye istemektedir ¢iinkii sadece bir arkadasinin dogru bir karar

vermesine yardimci olamayacagini diisiinmektedir. Bu ylizden diger arkadaslar1 da
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ona rastgele sorular soruyor ve sonunda bir cevap veriyor. En ¢ok oy alan yeri tatil

karar1 olarak goriiyor. Burada yazar bu 6rnek i¢in bir analiz sunmaktadir.

Bir arkadasi ona bazi sorular sordu ve cevaplara dayanarak en iyi yerin tavsiyesini
verdi. Bu tipik bir karar agaci algoritma yaklasimidir. Arkadas, cevaplara dayali
olarak kurallar olusturdu ve kurallar1 eslesen kurallar1 bulmak i¢in kurallar1 kullandi.
Mady’nin arkadaglar1 da rastgele bir sekilde farkli sorular sordular ve Mady icin
buranin oylar1 olan cevaplar verdiler. Sonunda, en yliksek oyu alan yer Mady'nin

gitmeyi se¢ecegi yerdir. Bu tipik Rastgele Orman algoritmasi yaklagimidir [21].
4.3.1.3. Rastgele orman algoritmasi ¢alisir
Rastgele orman algoritmasinda iki asama vardir, biri rastgele orman olusturma, digeri

ilk asamada olusturulan rastgele orman siniflandiricisindan bir tahmin yapmaktir.

Tiim siire¢ asagida gosterilmektedir ve sekli kullanarak anlagilmasi kolaydir [22].

Veri kiimest

stgele veri kibmesi
Agac -01 i¢in

Rastgele veri kiimest
Agag -02 ¢in

Rastgele veri kilmesi
Agac -03 igin

Sekil 4.2. Rastgele secim 6zellikleri surecini gostermektedir [22]
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Rastgele orman algoritmasi igin so6zde kod iki asamaya ayrilabilir. Rastgele orman
olusturma sozde kodu ve olusturulan rasgele orman siniflandiricisindan tahmin

gerceklestirmek i¢in s6zde kodu.

a. Rastgele Orman sozde kodu:

1. k<< molan toplam "m" 6zelliklerinden rastgele "K" 6zellikleri secin.

2. “K” ozellikleri arasinda, “d” diigimiinii en iyi ayrilma noktasini kullanarak
hesaplayin.

3. Eniyi bolinmeyi kullanarak diigiimii ¢ocuk diigiimlere ayirin.

4. “1” diiglim sayisina ulasilana kadar 1-3 arasindaki adimlari tekrarlayin.

5. “n” sayr agaci olusturmak i¢in “n” sayr kez 1 ila 4 arasindaki adimlari

tekrarlayarak orman olusturun.

Rasgele orman algoritmasinin baslangici, toplam "m" 6zelliklerinden rasgele "k"
ozelliklerinin secilmesiyle baglar. Resimde, rastgele oOzellikler ve gozlemler

aldigimiz1 gézlemleyebilirsiniz.

Bir sonraki asamada, en 1yi boliinmiis yaklagimi kullanarak kok diigiimii bulmak i¢in

rastgele secilen “k” 6zelliklerini kullaniyoruz.
Bir sonraki agamada, ayn1 en iyi boliinmiis yaklasimi kullanarak ¢ocuk diigiimlerini
hesaplayacagiz. Ilk 3 aga¢ kok diigiimii ve yaprak diigiimii hedefe sahip olana kadar

asamalar1 yapar.

Son olarak, rastgele olusturulan agaglar olusturmak i¢in 1 ila 4 agsamayi tekrarliyoruz.

Bu rastgele olusturulmus agaglar rastgele ormani olusturur [22].

b. Rastgele orman tahmini sézde kodu:

- Test 6zelliklerini alir ve sonucu tahmin etmek icin rastgele olusturulmus her karar

agacinin kurallarini kullanir ve tahmin edilen sonucu saklar (hedef).
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- Her tahmin edilen hedef i¢in oylar1 hesaplaymn
- Yiiksek oylanan tahmin edilen hedefi rastgele orman algoritmasindan elde edilen

nihai tahmin olarak diisiiniin. Siirecin anlasilmasi kolaydir ve etkilidir.

Egitimli rasgele orman algoritmasini kullanarak tahmin yapmak i¢in test 6zelliklerini
rastgele olusturulmus her agacin kurallarindan gegirmemiz gerekir. Diyelim ki

rastgele ormandan 100 rastgele karar agaci olusturduk.

Her rastgele orman, ayni test 6zelligi i¢in farkli hedef (sonug) 6ngoriir. Daha sonra
tahmin edilen her bir hedef oy dikkate alinarak hesaplanir. 100 rastgele karar
agacinin bazi 3 benzersiz hedefin x, y, z oldugu tahmin edildigini varsayalim, o

zaman x'in oylar1 100 rastgele karar agacindan kag¢ aga¢ tahmini x oldugunu gdosterir.

Benzer sekilde diger 2 hedef igin (y, z) eger x yiiksek oy aliyorsa, 100 rastgele karar
agacindan 60 agac¢ hedefin x olacagini ongoriiyor. Sonra son rastgele orman x'i

tahmin edilen hedef olarak dondurur [22].

4.3.1.4. Rasgele orman algoritmasi1 uygulamasi.

- Bankaciliktaki uygulama icin, Rasgele Orman algoritmasiyla sadik miisterileri
bulmak icin kullanilir, yani bol miktarda kredi alabilen ve bankaya dogru faiz
Odeyebilen miisteriler ve dolandiricilik miisterileri, bu da krediyi zamaninda geri
O0deyemeyen veya tehlikeli islemleri olan kotli kayitlar1 olan miisteriler anlamina

gelir.

- Tipta uygulama i¢cin Random Forest algoritmasi hem tiptaki bilesenlerin dogru
kombinasyonunu tanimlamak hem de hastanin tibbi kayitlarin1 analiz ederek

hastaliklar1 tanimlamak i¢in kullanilabilir.

- Borsadaki uygulama i¢in, bir hisse senedinin davranisini ve beklenen zarar veya

kar1 tansimlamak i¢in Rastgele Orman algoritmasi kullanilabilir.
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- E-ticaretteki uygulamalarda, benzer miisterilerin deneyimlerine dayanarak
misterinin tavsiye edilen iiriinleri begenip begenmeyecegini tahmin etmek igin

Random Forest algoritmasi kullanilabilir [21].

4.3.1.5. Random forest algoritmasinin avantajlari.

a. Rastgele Orman algoritmasi asir1 sigdirma problemini 6nleyecektir.

b. Hem siniflandirma hem de regresyon gorevi igin aymi rastgele orman
algoritmas1 kullanilabilir.

c. Rastgele Orman algoritmasi, egitim veri kiimesindeki en onemli 6zellikleri,

diger bir deyisle 6zellik miithendisligini tanimlamak icin kullanilabilir.

4.3.1.6. Rasgele ormanin dezavantajlari

a. Yorumlanmasi zor. Bircok agacin sonuglarmin ortalamasindan dolayz,
rastgele bir ormanin neden bu sekilde tahminlerde bulundugunu anlamamiz
zorlastyor.

b. Rastgele Orman'in olusturulmas: daha uzun siirer. Bir Karar Agacina kiyasla

hesaplama olarak pahalidir [23].

4.3.2. K-en yakin komsular algoritmasi

En Yakin Komsu, Denetimli Ogrenme teknigine dayanan en basit Makine Ogrenimi
algoritmalarindan biridir. Yeni vaka / veri ile mevcut vakalar arasindaki benzerligi

varsayar ve yeni vakaylr mevcut kategorilere en ¢cok benzeyen kategoriye yerlestirir.

K-NN algoritmas1 mevcut tim verileri saklar ve yeni bir veri noktasini benzerlige
gore smiflandirir. Bu, yeni veriler goriindiigiinde K-NN algoritmasi kullanilarak

kolayca bir siiit kategorisine siniflandirilabilecegi anlamina gelir.

Bir reklam kampanyas1 baslatmak istediginizi ve hedef kitleye bagli olarak farkl bir

reklam mesaji gondermek istediginizi diisiiniin. ilk olarak, hedef niifusu gruplara
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ayirmaniz gerekir. Her gruptaki bireyler bir dereceye kadar benzerlik gdsterecektir

(yas, maas vb ...) K-Ortalamalar algoritmas1 bunu yapacaktir [24].

Siiflandirma yapmadan Once alinmasi gereken iki onemli karar vardir. Birincisi
kullanilacak k degeri; buna istege bagl olarak karar verilebilir veya en uygun degeri
bulmak icin ¢apraz dogrulamay1 deneyebilirsiniz. Bir sonraki ve en karmasik olan,
kullanilacak mesafe metrigidir. Mesafeyi hesaplamanin birgok farkli yolu vardir,
clnkl oldukca belirsiz bir kavramdir ve kullanilacak uygun metrik her zaman veri
kiimesi ve smiflandirma gorevi tarafindan belirlenecektir. Bununla birlikte, iki

popiiler olan Oklid mesafesi ve Kosiniis benzerligidir.
Oklid mesafesi
Oklid mesafesi muhtemelen en ¢ok asina oldugunuz mesafedir. Temel olarak, egitim

veri noktasinin smiflandirilacak noktadan ¢ikarilmasiyla elde edilen vektoriin

biiyiikliigiidiir. Asagidaki denkleme bakiniz Oklid mesafesi i¢in genel formiil (5.1)

Jﬂ;l(xl- )2 (5.1)

Bir diger yaygin metrik Kosiniis benzerligidir. Biiyiikliigiinii hesaplamak yerine,

Kosiniis benzerligi iki vektor arasindaki yon farkini kullanir.
4.3.2.1. Knn i¢in farkh alan adi

En yakin komsular, mevcut tim vakalar1 saklayan ve yeni vakalar1 benzerlik
Olclistine (O6rnegin, mesafe fonksiyonlar1) gore siniflandiran basit bir algoritmadir.
KNN, 1970'lerin basinda istatistiksel tahmin ve Griintii tanimada parametrik olmayan
bir teknik olarak kullanilmigtir [25].

Anlagilmasi ve uygulanmasi ¢ok basit olmasina ragmen, bu yontem, dneri sistemleri,

semantik arama ve anomali tespiti gibi bir¢cok alanda genis uygulama gordii.
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4.3.2.2. Knn uygulamalari ve 6rnekleri

Kredi derecelendirmeleri: finansal 06zelliklerin toplanmasi ve benzer finansal
Ozelliklere sahip kisilerin veritabaniyla karsilastirilmasi. Kredi notunun dogasi
geregi, benzer finansal detaylara sahip kisilere benzer kredi notlar1 verilecektir. Bu
nedenle, tiim mevcut hesaplamalari yapmak zorunda kalmadan, yeni bir miisterinin
kredi notunu tahmin etmek i¢in bu mevcut veritabanin1 kullanmak istiyorlar. Banka
bireye kredi vermeli mi? Birey kredisinde temerriide diisebilir mi? Bu kisi,
kredilerini temerriide diisiiren veya disiirmeyen kisilere 6zellik olarak daha yakin

mi?

Siyaset biliminde: potansiyel bir segmeni “oylayacak” ya da “oy vermeyecek” ya da

“Demokrat'a oy verecek ya da“ Cumhuriyet¢i oy verecek olarak siniflandirmak.

Daha ileri diizey 6rnekler arasinda el yazisi algilama (OCR gibi), goriintii tanima ve

hatta video tanima sayilabilir [26].

4.3.2.3. Knn algoritmasi

a. Verileri ylkleyin
b. K'yi sectiginiz sayida komsu igin baslatin
c. Verilerdeki her 6rnek igin
- Sorgu ornegi ile verilerden gecerli 6rnek arasindaki mesafeyi hesaplaym.
- Ornegin mesafesini ve dizinini sirali bir koleksiyona ekleyin
d. Sirali mesafeler ve endeksler toplamini en kiigiikten en biiyiige (artan sirada)
mesafelere gore siralayin
Siralanan koleksiyondan ilk K giriglerini segin
Secilen K giriglerinin etiketlerini alin

Regresyon varsa, K etiketlerinin ortalamasini1 dondiiriin

o @ o

Siniflandirma varsa, K etiketlerinin modunu dondiriin [27].
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4.3.2.4. Knn siniflandirmasi érnegi

KNN simiflandirmasi i¢in basit bir 6rnek alabiliriz. Test 6rnegi (dairenin i¢indeki) ya
mavi karelerin birinci siifina ya da ikinci kirmizi tiggen sinifina siniflandirilmalidir.
K = 3 ise (dis daire) ikinci sinifa atanir, ¢iinkii 2 tiggen ve i¢ dairenin i¢inde sadece 1
kare vardir. Ornegin, k = 5 ise, birinci simifa atanir (3 ¢ember vs. dis ¢emberin

disindaki 2 tiggen) [26].

Sekil 4.3. KNN 6rnek siniflandirmasi

4.3.2.5. Ki¢in dogru degeri se¢me

Verileriniz i¢in dogru olan K'yi segmek i¢in, KNN algoritmasini farkli K degerleriyle
birka¢ kez calistiririz ve algoritmanin sahip oldugu veriler verildiginde dogru
tahminler yapma yetenegini korurken karsilastigimiz hata sayisini azaltan K'yi

seceriz. t daha 6nce gormedim.

Akilda tutulmasi gereken bazi seyler sunlardir:

a) K degerini 1'e diisiirdiikge tahminlerimiz daha az istikrarli hale geliyor. K = 1'i
diisiiniin ve birka¢c kirmizi ve bir yesil ile cevrili bir sorgulama noktamiz var
(yukaridaki renkli arsanin sol iist kosesini diigiiniiyorum), ancak yesil en yakin tek

komsudur. Makul olarak sorgu noktasmin biiylik olasilikla kirmizi oldugunu
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diistiniiriiz, ancak K = 1 oldugundan KNN, sorgu noktasinin yesil oldugunu yanlig

tahmin eder.

b) Tersine, K degerini arttirdik¢a, tahminlerimiz ¢ogunluk oyu / ortalamasi nedeniyle
daha kararli hale gelir ve bu nedenle daha kesin tahminler yapma olasilig1 (belirli bir
noktaya kadar) artar. Sonunda, artan sayida hataya tanik olmaya basliyoruz. Bu

noktada K'nin degerini ¢ok ileri ittigimizi biliyoruz.
c) Etiketler arasinda ¢ogunluk oyu aldigimiz durumlarda (6rnegin, bir siniflandirma
probleminde modu segmek gibi), genellikle K'yi bir tiebreakgiye sahip olmast igin

tek bir say1 yapariz [27].

4.3.2.6. Avantajlari

Verilerle ilgili varsayimlar yok

Basit algoritma
Yiiksek dogruluk

Cok yonli

4.3.2.7. Dezavantajlar:

Hesaplama pahalidir: ¢iinkii algoritma tiim egitim verilerini saklar.

Yuksek bellek gereksinimi.

Egitim verilerinin tiimiinii (veya neredeyse tlimiinii) saklar.

Tahmin asamasi yavas olabilir (biiyiik N ile).

Alakasiz 6zelliklere ve verilerin 6lgegine duyarlidir [26].

4.3.2.8. Kullanim 6rnegi

Kredi temerriitiiyle ilgili asagidaki verileri géz 6niinde bulundurun. Yas ve Kredi iki

sayisal degiskendir (6ngoriiciiler) ve Varsayilan hedeftir.
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Sekil 4.4. Ornek siniflandirmasi[25]

Simdi egitim setini Oklid mesafesini kullanarak bilinmeyen bir vakay: (Yas = 48 ve
Kredi = 142.000 $) smiflandirmak igin kullanabiliriz. K = 1 ise, en yakin komsu
varsayllan = Y ile ayarlanan egitim setindeki son durumdur. Oklid mesafesi (5.2)
[25].

D= \/(X1 —y1)? + (xy — y2)? (5.2)

D = Metrekare [(48-33) 2 + (142000-150000) ~ 2] = 8000.01 >> Varsayilan = Y
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Tablo 4.1. Vaka veri kiimesi KNN kullan

Yas Kredi Varsayilan Mesafe

25 $40,000 N 102000

35 $60,000 N 82000

45 $80,000 N 62000

20 $20,000 N 122000

35 $120,000 N 22000 2
52 $18,000 N 124000

23 $95,000 Y 47000

40 $62,000 Y 80000 3
60 $100,000 Y 42000

48 $220,000 Y 78000

33 $150,000 Y <« 8000 1

v
48 $142,000 ?

K = 3 ile, en yakin li¢c komsunun iki Varsayilan = Y ve bir Varsayilan = N vardir.

Bilinmeyen vaka igin tahmin yine Varsayilan = Y'dir [25].

4.3.2.9. Endustride problem simflandirmasinda kullanilan knn

Yar1 iletken iireticileri I¢in siireg

FD-kNN kullanan yeni bir ariza tespit yontemi, ¢ogu yariiletken isleminin (dogrusal
olmayanlik ve ¢ok modlu yoriingeler) bazi benzersiz 6zelliklerini agik¢a hesaba

katmak icin gelistirilmistir.

Geleneksel kNN algoritmasi, bir islem modeli, yani normal numunelerin kNN kare
mesafelerinin dagilimi i¢in sadece normal c¢alisma verilerine ihtiyag duyulacak
sekilde uyarlanmistir. Gelistirilen FD-kKNN yontemi siirecin dogrusalligi hakkinda

herhangi bir varsayimda bulunmadigindan ve yerel mahallelere dayali bir anormallik
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saptadigindan, gelistirilen FD-kNN yontemi dogal olarak islem dogrusalsizligi ve
cok modlu cevreyi idare etmektedir [28].

Yumusak sensor modellemesi i¢in

En yakin K komsular1 yontemine (KNN) dayanan bir yumusak sensér modelleme
yontemi Onerilmistir. Bu yontem, ikincil degiskenler siniflamasina KNN uyguladi ve
yumusak 6l¢iim i¢in bir model olusturmak icin siiflandirilmis sonug, temel bilesen
analizi (KPCA) ve destek vektdr makinesini (SVR) kullandi. KNN analizi iligkili

regresyon modelinden bagimsizdir, ancak model yapisin1 dogrudan etkilemistir [29].

Gaz sensorii dizilerinin ariza tespit problemini ¢ozmek igin

Dogal olarak verilerin dogrusal olmama olasiligin1 dogal olarak ele alan k-en yakin
komsu (kNN) kurali, gaz sensorii dizilerinin ariza tespit problemini ¢ézmek icin
verilmistir. KNN kuralina dayanan geleneksel ariza tespit yontemlerinde, her yeni

test drneginin tespit siireci tiim egitim numune setindeki tum ornekleri igerir [30].

4.3.3. Destek vektor makinesi

Destek vektdr makinesi, hem siniflandirma hem de regresyon zorluklart igin
kullanilabilen denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir. Daha c¢ok makine
ogreniminde siniflandirma problemlerinde kullanilir. Bu algoritmada, her veri
0gesini n-boyutlu uzayda bir nokta olarak ciziyoruz (burada n sahip oldugumuz
ozellik sayisidir) her 6zelligin degeri belirli bir koordinatin degeri olur. Daha sonra,

iki smifi ¢ok 1y1 ayiran hiper-diizlemi bularak siniflandirma yapariz.

SVM algoritmasinin amaci, n-boyutlu alani siniflara ayirabilecek en iyi ¢izgi veya
karar smirmi olusturmaktir. Boylece yeni veri noktasini gelecekte dogru kategoriye
kolayca koyabiliriz. Bu en iyi karar sinirina hiper diizlem denir. Hiper diizlem
kullanilarak smiflandirilan iki farkli kategorinin bulundugu asagidaki semada

gorebildigimiz gibi [2].
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SVM, hiper diizlemi olusturmaya yardimci olan u¢ noktalari / vektorleri seger. Bu ug
durumlar destek vektorleri olarak adlandirilir ve bu nedenle algoritma Destek Vektor
Makinesi olarak adlandirilir. Destek \ektorler sadece bireysel gozlemin
koordinatlaridir. Destek Vektor Makinesi, iki sinifi (hiper-diizlem / ¢izgi) en iyi

ayiran bir siirdir [3].

Destek Vektorleri »

Mt

Sekil 4.5. SVM ile siniflandirma [2]

4.3.3.1. Svm tirleri

SVM'yi iki tipte tanimlayabiliriz:

Dogrusal SVM: Dogrusal SVM dogrusal olarak ayrilabilir veriler ig¢in kullanilir,
yani bir veri kiimesinin tek bir diiz ¢izgi kullanilarak iki sinifa siniflandirilabilmesi
durumunda, bu veriler dogrusal olarak ayrilabilir veriler olarak adlandirilir ve

dogrusal SVM smiflandiricisi olarak adlandirilan siniflandirici kullanilir .

Dogrusal olmayan SVM: Dogrusal olmayan SVM dogrusal olmayan olarak ayrilmis
veriler ic¢in kullanilir, yani bir veri kiimesi diiz bir ¢izgi kullanilarak
siiflandirilamazsa, bu tiir veriler dogrusal olmayan veri olarak adlandirilir ve

kullanilan siniflandirict Non olarak adlandirilir dogrusal SVM smiflandiricisi. [3].
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4.3.3.2. Svm uygulamalari

SVM'ler ¢esitli gergek diinya sorunlarini ¢6zmek i¢in kullanilabilir:

Goruntu smiflandirmasi
- Biyolojik ve diger bilimler

Yz tanima

Metin kategorizasyonu,

Kanser Genomigi [4]

Biyoinformatik
Sanayi [6].

4.3.3.3. Svm algoritmasinda koprii ve destek vektorleri:

Hiper duzlem:

Siniflart n boyutlu uzayda ayirmak i¢in birden fazla satir / karar sinir1 olabilir, ancak
veri noktalarini siniflandirmaya yardimei olan en iyi karar siirin1 bulmamiz gerekir.

Bu en 1y1 sinir SVM'nin hiper diizlemi olarak bilinir.

Hiper diizlemin boyutlari, veri kiimesinde bulunan 6zelliklere baglidir, yani 2 6zellik
varsa hiper diizlem diiz bir ¢izgi olacaktir. Ve 3 6zellik varsa, hiper diizlem 2 boyutlu
bir diizlem olacaktir. Her zaman maksimum kenar bosluguna sahip bir koprii

olustururuz, bu da veri noktalar1 arasindaki maksimum mesafe anlamina gelir.
Destek Vektorleri:
Koprii birimine en yakin olan ve koprii diizleminin konumunu etkileyen veri

noktalar1 veya vektorler Destek Vektorii olarak adlandirilir. Bu vektorler hiper

diizlemi desteklediginden, bu nedenle Destek vektorii olarak adlandirilir [3].



35

4.3.3.4. Svm'nin eserleri

4.3.3.4.1. Dogrusal svm:

SVM algoritmasinin ¢alismasi bir drnek kullanilarak anlasilabilir. ki etiketi (yesil ve
mavi) olan bir veri kiilmemiz oldugunu ve veri kiimesinin x1 ve x2 olmak {izere iki
Ozelligi oldugunu varsayalim. Koordinat ¢iftini (x1, x2) yesil veya mavi olarak

siniflandirabilen bir siniflandirici istiyoruz. Asagidaki resim:

Sekil 4.6. Dogrusal SVMI[3]

Iki boyutlu bir alan oldugundan, sadece diiz bir ¢izgi kullanarak, bu iki sinifi kolayca
aywrabiliriz. Ancak bu smiflari ayirabilecek birden fazla satir olabilir. Asagidaki

resim:

Sekil 4.7. Dogrusal SVM [3]
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Bu nedenle, SVM algoritmas1 en iyi ¢izgiyi veya karar sinirm1 bulmaya yardimci

olur; bu en iyi sinir ya da bolgeye koprii ad1 verilir.

SVM algoritmasi her iki siniftan da en yakin ¢izgiyi bulur. Bu noktalara destek
vektorleri denir. Vektorler ve hiper diizlem arasindaki mesafeye kenar boslugu denir.
Ve SVM'nin amaci bu marji en iist diizeye ¢ikarmaktir. Maksimum kenar bosluguna

sahip hiper diizlem, optimal hiper diizlem olarak adlandirilir [2].

Destek Vektir Optimal hiper dizlem

Sekil 4.8. Dogrusal SVM [3]

4.3.3.4.2. Dogrusal olmayan svm

Veriler dogrusal olarak diizenlenmisse, diiz bir ¢izgi kullanarak ayirabiliriz, ancak

dogrusal olmayan veriler i¢in tek bir diiz ¢izgi gizemeyiz. Resimdeki gibi:
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A
A
A
A -
" 0 .
A Q
A,
A A
X

Sekil 4.9. Dogrusal olmayan SVM [3]

Bu veri noktalarini ayirmak igin bir boyut daha eklememiz gerekiyor. Dogrusal
veriler i¢in iki boyut x ve y kullandik, bu nedenle dogrusal olmayan veriler icin
ucunci bir boyut z ekleyecegiz. Su sekilde hesaplanabilir [3].

Z2=X2+Yy?2 (5.3)

Ugiincii boyutu eklediginizde, drnek alani asagidaki gibi olacaktir:

Sekil 4.10. Dogrusal olmayan SVM [3]

Simdi, SVM veri kiimelerini asagidaki sekilde siniflara ayiracaktir. Asagidaki resmi

diistiniin:
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A A A
A A
A A
Z
A A
A
® o En iyi hiperdiizlem
0
X

Sekil 4.11. Dogrusal olmayan SVM  [3]

SVM'de, bu iki smif arasinda dogrusal bir hiper diizlemin olmas1 kolaydir. Ancak,
ortaya c¢ikan bir baska yanma sorusu, hiper diizlemi elde etmek i¢in bu 6zelligi
manuel olarak eklememiz gerektigidir. Hayir, SVM'nin ¢ekirdek hilesi ad1 verilen bir

teknigi vardir.

Bunlar, diisiik boyutlu girdi alanin1 alan ve daha yiiksek boyutlu bir alana doniistiiren
islevlerdir, yani ayrilamaz problemi ayrilabilir probleme donistiirtir, bu islevlere
¢ekirdek denir. Cogunlukla dogrusal olmayan ayirma probleminde faydalidir. Basitce
sOylemek gerekirse, son derece karmasik veri doniistimleri yapar, daha sonra verileri

tanimladiginiz etiketlere veya ¢iktilara gore ayirma iglemini 6grenin [2].

Uc boyutlu uzayda bulundugumuz i¢in x eksenine paralel bir diizlem gibi gériiniiyor.
Eger onu 2d uzayda z = 1 ile doniistiirlirsek, o zaman orijinal girdi uzaymdaki hiper-
diizleme baktigimizda, bir daireye benziyor ya da dogrusal olmayan verilerde 1

yarigapt bir ¢evre elde ettigimizi soyleyebiliriz [3].
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? A
A k j En iyi hiperdiizlem
A A

F'y

o~

Sekil 4.12. Dogrusal olmayan SVM [3]

4.3.3.5. Ayar parametreleri: ¢ekirdek, diizenleme, gama ve marj

Makine Ogrenimi algoritmalart i¢in parametre degerini ayarlamak, model
performansini etkili bir sekilde artirir. Bunlart degistirerek, makul miktarda daha
fazla dogrulukla hatir1 sayilir derecede dogrusal olmayan siniflandirma c¢izgisine

ulasabiliriz. SVM ile kullanilabilen parametreler listesine bakalim.

Cekirdek

Dogrusal SVM'de hiper diizlemin 6grenilmesi, problemin bir miktar dogrusal cebir
kullanilarak doniistiiriilmesi ile yapilir. Cekirdek burada rol oynar. Dogrusal ¢ekirdek
icin, girdi (x) ile her destek vektorii (xi) arasindaki nokta iriinii kullanarak yeni bir

girdi i¢in tahmin denklemi asagidaki gibi hesaplanir:
f (x) = B (0) + toplam (ai * (x, xi)) (5.4)
Bu, egitim verilerindeki tiim destek vektorleri ile yeni bir giris vektdrunin (x) i¢

tiriinlerinin hesaplanmasini igeren bir denklemdir. BO ve ai katsayilar1 (her girdi igin)

O0grenme algoritmasi ile egitim verilerinden tahmin edilmelidir.
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Diizenlilestirme

Diizenleme parametresi (genellikle python’un sklearn kittphanesinde C parametresi
olarak adlandirilir) SVM optimizasyonuna her bir egitim O&rnegini yanlis

siiflandirmaktan ne kadar kaginmak istediginizi sOyler.

Biiyilik C degerleri i¢in, eger o hiper diizlem tiim egitim noktalarin1 dogru bir sekilde
siniflandirmak i¢in daha iyi bir is ¢ikarirsa, optimizasyon daha kii¢iik bir marjh
koprii segecektir. Tersine, ¢ok kiiclik bir C degeri, hiper diizlem daha fazla noktayi
yanlig siniflandirsa bile, optimize edicinin daha biiyiik bir marj ayiran hiper diizlem

aramasina neden olur.

Gama

Gama parametresi, tek bir egitim Orneginin etkisinin ne kadar uzaga ulagtigim
tanimlar, diisiik degerler "uzak" anlamina gelir ve yiiksek degerler "yakin" anlamina
gelir. Bagka bir deyisle, diisik gama ile, ayirma ¢izgisi i¢in hesaplamada makul
ayirma ¢izgisinden uzak noktalar dikkate alinir. Yiiksek gama anlamina gelirse,

makul cizgiye yakin noktalar hesaplamada dikkate alinir.

kenar

Bir kenar boslugu, cizginin en yakin siif noktalarina ayrilmasidir. Iyi bir fark, bu
ayrimin her iki sinif i¢in de daha biiyiik oldugu bir farktir. Asagidaki resimler iyi ve
kotii marjin gorsel Ornegini vermektedir. Iyi bir marj, puanlarm diger siifa

gecmeden kendi siiflarinda olmasina izin verir [7].
4.3.4. Lojistik regresyon
Lojistik regresyon, Denetimli Ogrenme teknigi ile gelen en popiiler Makine

Ogrenimi algoritmalarindan biridir. Y degiskeni ikili kategorik oldugunda kullanilan

ongoriilil bir modelleme algoritmasidir. Yani, sadece 1 veya 0 gibi iki deger alabilir.
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Amag, olay 1'in olasiligin1 tahmin etmek i¢in kullanilabilecek bir matematiksel
denklemi belirlemektir. Denklem olusturulduktan sonra, sadece Y'yi tahmin etmek

i¢in kullanilabilir. X'ler bilinmektedir.

Lojistik Regresyonu Dogrusal Regresyon modeli olarak adlandirabiliriz, ancak
Lojistik Regresyon daha karmasik bir maliyet fonksiyonu kullanir, bu maliyet
fonksiyonu 'Sigmoid fonksiyonu' olarak tanimlanabilir veya dogrusal fonksiyon
yerine ‘lojistik fonksiyon' olarak da bilinir. Lojistik regresyon hipotezi, maliyet
fonksiyonunu 0 ile 1 arasinda smirlama egilimindedir. Bu nedenle dogrusal
fonksiyonlar, lojistik regresyon hipotezine gére mumkun olmayan, 1'den blyuk veya

0'dan kiigiik bir degere sahip olabilecegi i¢in bunu temsil edemez.

Lojistik Regresyon, nasil kullanildigi disinda Lineer Regresyona c¢ok benzerdir.
Dogrusal Regresyon Regresyon problemlerini ¢dzmek ic¢in kullanilirken, Lojistik

regresyon siniflandirma problemlerini ¢ozmek igin kullanilir [36].

Lojistik regresyonda, bir regresyon ¢izgisini yerlestirmek yerine, iki maksimum
degeri (0 veya 1) tahmin eden "S" seklinde bir lojistik fonksiyona uyariz. Lojistik
fonksiyonundan gelen egri, hiicrelerin kanserli olup olmadigi, bir farenin obez olup

olmadigi, agirligina dayanma vb.

Lojistik Regresyon, siirekli ve ayrik veri kiimeleri kullanarak olasiliklar saglama ve
yeni verileri siniflandirma yetenegine sahip oldugundan 6énemli bir makine 6grenme
algoritmasidir. Lojistik Regresyon, gozlemleri farkli veri tiirleri kullanarak
siniflandirmak i¢in kullanilabilir ve smiflandirma ig¢in kullanilan en etkili

degiskenleri kolayca belirleyebilir. Asagidaki goriintii lojistik islevini gostermektedir:
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Sekil 4.13. Lojistik fonksiyonu [36]

4.3.4.1. Sigmoid islevi

Sigmoid islevi / lojistik islevi, bir grafik lizerine ¢izildiginde “S” seklinde bir egriye
benzeyen bir islevdir. 0 ile 1 arasinda degerler alir ve bunlar iist ve alt kenar
bosluklarina dogru “ezer” ve 0 veya 1 olarak etiketler [37]. Sigmoid islevi i¢in

denklem sudur:

1

Sigmoid(x) = — (5.5)
| — sig(t) = 5t 1o |SE®
0.8
0.6
t
-8 -6 2 4 6 8

Sekil 4.14. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu [38]
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a) Sigmoid islevi, ongoriilen degerleri olasiliklarla eslestirmek i¢in kullanilan bir
matematik islevidir.

b) Herhangi bir ger¢ek degeri 0 ve 1 araliginda baska bir degere esler.

¢) Lojistik regresyonun degeri 0 ile 1 arasinda olmalidir, bu sinirin 6tesine gegcemez,
bu nedenle "S" formu gibi bir egri olusturur. S-form egrisine Sigmoid islevi veya
lojistik islevi denir.

d) Lojistik regresyonda, 0 veya 1 olasiligini tamimlayan esik degeri kavramini
kullaniyoruz. Esik degerinin tizerindeki degerler 1'e ve esik degerlerinin altindaki

bir deger 0'a egilimlidir [38].

4.3.4.2. Lojistik regresyon turu

Kategoriler temelinde, Lojistik Regresyon (g tipte siniflandirilabilir:

- Binom: Binom Lojistik regresyonunda, 0 veya 1, Pass veya Fail, vb. Gibi sadece
iki olasi bagiml degisken tiirii olabilir.

- Cok terimli: Cok terimli Lojistik regresyonunda, "kedi", "kopekler" veya
"koyunlar" gibi bagimli degiskenin 3 veya daha fazla olas1 sirasiz tiirii olabilir.

- Swrali: Sirali Lojistik regresyonda, "diisiik", "Orta" veya "Yiiksek" gibi 3 veya daha

fazla olasi sirali bagimli degisken tiirii olabilir [36].

4.3.4.3. Ikili stmflandirma problemleri

Lojistik regresyonu ne tiir problemler icin kullanabilece§inizi merak edebilirsiniz.

Iste ikili siniflandirma problemlerine bazi 6rnekler:

Spam Algilama

Kredi Kart1 Dolandiriciligi
Saglik

Pazarlama

Bankacilik
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4.3.4.4. Lojistik regresyon denklemi

Lojistik regresyon denklemi, Lineer Regresyon denkleminden elde edilebilir. Lojistik
Regresyon denklemlerini elde etmek icin matematiksel adimlar asagida verilmistir:
Diiz ¢izginin denkleminin sdyle yazilabilecegini biliyoruz: [36].

Y = bO + b1x1 + bzXz + b3X3 R T +bnxn (56)

Lojistik Regresyonda y sadece 0 ile 1 arasinda olabilir, bu nedenle yukaridaki
denklemi (1-y) ile bolelim:

% : 0 for y=0 , ve sonsuzluk for y=1 (5.7)

Ama - [sonsuzluk] ile + [sonsuzluk] arasinda bir araliga ihtiyacimiz var, sonra o

olacak denklemin logaritmasini ele alalim:
Yy | =
log [E] = by + byxy + byxy + baXs + e e e+, (5.8)

Yukaridaki denklem Lojistik Regresyon i¢in son denklemdir.
4.3.4.5. Lojistik regresyon kullanim

Lojistik regresyonun sadece hedef degiskenler ayrik kategorilere diistiiglinde
kullanilmast ve hedef degerin bir dizi siirekli deger olmast durumunda lojistik
regresyonun kullanilmamasi gerektigini anlamak oOnemlidir. Lojistik regresyonu

kullanabileceginiz durumlara 6rnekler:

- Bir e-postanin spam olup olmadigini tahmin etme
- Bir tumorun kot huylu veya iyi huylu olup olmadigi

- Bir mantarin zehirli veya yenilebilir olup olmadigr.
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Lojistik regresyon kullanilirken, 6rnegin bir sinifa diger sinifa gore hangi degerde
konulacagin1 gosteren bir esik degeri genellikle belirtilir. Spam siniflandirma
gorevinde,% 50 veya daha fazla spam olma olasiligi olan bir e-postanin “spam”
olarak smiflandirilma olasiligi ve% 50'den daha az olasilig1 olan herhangi bir e-

postanin spam degil olarak siniflandirilmasina neden olacak 0,5 esigi ayarlanabilir.

Lojistik regresyon en iyi ikili siniflandirma 6rnekleri i¢in uygun olsa da, ¢ok smifli
siniflandirma problemlerine, iic veya daha fazla simifli simiflandirma gorevlerine

uygulanabilir. Bunu, “bire kars1” stratejisini uygulayarak basarirsiniz [37].

“Bire karsi tiim strateji” nedir? Diyelim ki veri kiimenizdeki 6rneklerin igine
girebilecegi ili¢ farkli sinifiniz var ve bu ii¢ sinifiniz olsayd: bunlari {i¢ farkl ikili

siniflandirma sorunu olarak ele alabilirsiniz.

Ornegin, sadece A Smifina ait &rnekler ve diger tim smiflara ait tiim ornekler
tizerinde bir siniflandiric1 egiteceksiniz. Ayni seyi B Sinifi ve son olarak C Sinifi igin
de yapardiniz. Siniflandiricilar, sectikleri sinifi diger siniflardan ayirt etmeyi
ogrendikten sonra, girislerde {i¢ smiflandiriciyr ¢alistirirsiniz ve hangi siiflayict en

iyi olursa olsun, bu drnek i¢in dogru sinifi sectiginden emin olursunuz [ 37].



BOLUM 5. GERCEK ORNEK

51. Giris

Bu boliimde, sensorden veri toplamak i¢in ardouino kullanan bir gaz sensorli 6rnegi
sunaca8iz, daha sonra Tera terimiyle excel olarak gonderecegiz ve bize en iyi
siiflandirmay1 vermek i¢in bu verileri Weka ile siniflandiracagiz. Bu kism1 yapmak

icin, bir CO2 gaz1 sensérii CDM4161a modeli ve arduino DUE kullandik.
5.2.  Arduino DUE

Arduino Due, 32-bit ARM cekirdekli mikro denetleyiciye dayanan ilk Arduino
kartidir. 54 dijital giris / ¢ikis pini, 12 analog giris ile giicli biiyiik 6lgekli Arduino

projeleri i¢cin mitkemmel bir karttir.

Arduino Due, 54 dijital giris/cikis pinine (12°si PWM e¢ikisi1 olarak kullanilabilir), 12
analog girise, 4 URT (seri donanim), 84 Mhz’lik saate, USB-OTG uyumlu
baglantiya, 2 DAC (dyjitalden analoga), 2 TWI, gii¢ fisine, SPI basligina, JTAG

bagligina, reset ve silme butonuna sahiptir.

Diger Arduino kartlarindan farkli olarak, Arduino Due 3.3 V ile galisir. 5V gibi
yiiksek voltajlarda giris/cikis pinleriniz zarar gorebilir. 3.3V sinyal seviyesinde

calisan her arduino shield’i Due ile uyumludur [39].
5.2.1. Arm cekirdek faydalar:

Due (zerinde 32-bitlik Arm ¢ekirdek islemci bulunmaktadir. En 6nemli faydalari;

- 32-bit islemci bir islemci saatinde 4 byte’lik veri islemenize imkan saglar.
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- Islemci 84 MHz saat hizinda calisir.

- 96 KBytes SRAM

- 512 KByte flash bellek

- DMA kontrolcii, islemciyi bellek islemlerini rahatlatir

5.2.2. Teknik ozellikler

- Mikrodenetleyici AT91SAM3X8E

- Calisma Gerilimi 3.3V

- Giris Gerilimi (6nerilen) 7-12V

- Giris Gerilimi (limit) 6-16V

- Dijital I/O Pinleri 54 (12 tanesi PWM c¢ikisi)
- Analog Girig Pinleri 12

- Analog Cikis Pinleri 2 (DAC)

- Yiim I/O’larin Toplam Cikis Akim1 130 mA
- 3.3V Cikis i¢cin Akim 800 mA

- 5V Cikis i¢in Akim 800 mA

- Flash Hafiza 512 KB (SAM3X8E)

- SRAM 96 KB (SAM3X8E)

- Saat Hiz1 84 MHz

- Uzunluk 101.52 mm

- Genigslik 53.3 mm

- Agirlik 36 g [40].

5.2.3. Gig

Arduino Due giictinli usb tizerinden veya harici gli¢ kaynagindan alabilir. Harici gii¢
kaynag1 AC-DC adaptor olabilecegi gibi bataryada olabilir. Adaptor kart tizerindeki
2.1mm merkez-pozitif gii¢ soketinden baglanabilir. Batarya kart tizerindeki GND ve

Vin pinleri iizerinden baglanabilir.
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Kartin ¢aligsmasi i¢in siirekli olarak usb’nin bagli olmasi sart degildir. Kart sadece
adaptOr veya batarya ile ¢alistirilabilir. Bu sayede kart bilgisayardan bagimsiz olarak

calistirilabilir.

Harici giic kaynagi olarak 6-20V arasi kullanilabilir. Ancak bu degerler limit
degerleridir. Kart i¢in Onerilen harici besleme 7-12V arasidir. Ciinkii kart {izerinde
bulunan regiilator 7V altindaki degerlerde stabil calismayabilir. 12V {istiindeki
degerlerde de asir1 1sinabilir[40].

5.2.4. Hafiza

SAM3XE8E 512 KB’lik flash bellege sahiptir. 96 KB SRAM bulunmaktadir.
SAM3X’in flash bellegi kart tizerinde bulunan erase butonu ile silinebilir. Bu sadece
yiiklediginiz arduino kodunu silecektir, bootloader yazilimda herhangi bir degisiklik

olmayacaktir. Kartta gii¢ varken erase tusuna birkag saniye basili tutmaniz yeterlidir.

5.2.5. Giris ve ¢ikis

Due iizerindeki 54 adet dijital pinin hepsi giris veya ¢ikis olarak kullanilabilir. 12
tane analog giris pinide bulunmaktadir. Bu analog giris pinleride ayn1 sekilde dijital
giris ve ¢ikis olarak kullanilabilir. Bu pinlerin tamaminin lojik seviyesi 3.3V’ dur.
Kullanilan pine bagl olarak ¢ikis akimi pin basina 3 mA veya 15 mA, giris olarak da
6 mA veya 9mA’dir. Ek olarak, bazi pinlerin farkli 6zellikleri bulunmaktadir. Ozel
pinler agsagida belirtildigi gibidir [40].

- PWM, 2-13: 8-bit ¢oziiniiriilikte PWM c¢ikis pinleri olarak kullanilabilir. PWM
¢ozintrlugi analogWriteResolution() fonksiyonu kullanilarak degistirilebilir.

- SPI, ICSP Header: Bu pinler SPI haberlesmesi igin kullanilir. SPI portu 3x2’lik
ICSP header’1 ile disar1 alinmistir. Ancak diger arduino kartlarinin aksine Due’de

bu pinler ICSP teknigi ile SAM3X islemcisini programlamak i¢in kullanilamaz.


http://www.arduino.cc/en/Reference/AnalogWriteResolution
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Due {izerindeki SPI portunun bazi ileri 6zellikleri bulunmaktadir, Extended SPI

methods for Due sayfasini inceleyebilirsiniz.

5.2.6. Haberlesme

Arduino Due’nin bilgisayarla, baska bir arduino veya mikrodenetleyici ile veya
telefon, tablet gibi cihazlar ile haberlesmesi i¢in bir kac¢ farkli segenek vardir.

SAM3XSE, 4 tane donanimsal seri port TTL (3.3V) seri haberlesme imkan1 sunar.

Programming Port kart (zerinde bulunan Atmegal6u2 usb-seri doniistiiriiciisiine
baghidir ve bilgisayarda sanal bir com port agarak SAM3XSE ile bilgisayar arasinda
bir koprii kurar. Due kart1 arduino yazilimi ile programlanirken Programming Port
kullanilmast 6nerilir. Pin 0 ve 1 dogrudan kart {izerinde bulunan Atmegal6u2 usb-
seri doniistiirliciisiine baghdir. Yani bilgisayardan karta kod yiiklerken veya
bilgisayar-due arasinda karsilikli haberlesme yapilirkende bu pinler kullanilir. O
yiizden karta kod yiiklerken veya haberlesme yapilirken hata olmamasi i¢in mecbur

kalinmadikga bu pinlerin kullanilmamasinda fayda vardir [41].

5.3. Co2 Gaz Sensoru CDM4161a

CDM4161A, Figaro'nun kompakt ve diisiik gii¢ tiikketimli kat1 elektrolit CO2 sensorii
olan TGS4161 kullanan son derece minyatiirlestirilmis, 6nceden kalibre edilmis bir
CO2 initesidir. Figaro’nun bir mikrobilgisayarla sinyal isleme fikri fikri nedeniyle,
bu modiil i¢in herhangi bir bakim gerekmez. IR sensorleri kullanan geleneksel CO2
sensOr modiilleri ile karsilastirildiginda, Figaro’nun CO2 modiilii ¢ok daha diisiik
maliyetlidir, bu da bu moduli i¢ mekan hava kalitesi kontrol sistemleri icin ideal

secim haline getirir. I¢ hava kalitesi kontrolii icin kullanilan bu sensor [42].

5.3.1. Ozellikleri

- Ultra kompakt boyut
- CO2'ye yuksek secicilik

- Bakim gerektirmeyen


http://www.arduino.cc/en/Reference/DueExtendedSPI
http://www.arduino.cc/en/Reference/DueExtendedSPI
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Diistik giic tiiketimi

- Uzun yasam

Onceden kalibre

Diisiik maliyetli

5.3.2. Giris ¢ikis sinyali

53.2.1Pinn.1

Bu porta ayarlanan voltaj girilmelidir. Giris voltaji dalgalanirsa, sensoriin ¢ikisi

sensorun voltaj bagimlilik 6zelliklerine gore degisebilir.

5.3.2.2 Pin n.2 konsantrasyon ¢ikisi ve sorun sinyali ¢iKisi

Bu baglanti noktasinin ¢ikis sinyaline bagl olarak iki rolii vardir: konsantrasyon
¢ikist veya sorun sinyali ¢ikisi. Normal ¢alisma kosullarinda, CO2 konsantrasyonuna
karsilik gelen bir analog voltaj (CO2 konsantrasyonu / 1000) 0.4 ila 4.0V DC
araliginda ¢ikarilir. Sensoriin cikist anormalse, bu pimden bir DUSUK sinyali

cikacaktir [43].

5.3.2.3 Pin n.3 kontrol sinyali ¢ikisi

CO2 konsantrasyonlar1 1000 ppm CO2'yi astiginda, bu porttan YUKSEK bir sinyal
cikacaktir.

5.3.2.4 Pin n.4 sinyal girisini sifirla

Temel deger, bu giris sinyali kullamlarak sifirlanabilir. YUKSEK giris sinyali ile, o
anda sensoriin ¢ikisi 400ppm CO2 (temiz havada temel deger) olarak hafizaya alinir.
Isinma siiresi sirasinda bir YUKSEK sinyal girildiginde (ilk iki icinde) acildiktan

sonra, temel voltaj o anda okunur ve modiil derhal ¢alisma moduna gecer [43].



o1

5.3.25Pinn.5

Kaynak gii¢ voltaji (pim) (VSS; GND) NMOS, CMOS ve TTL aygitlar1 i¢in toprak
referans voltaj pini, genellikle diger tim aygit pimleri i¢in referans pini. VSS
normalde sistem topraklamasidir ve VSS terimi genellikle GND terimi ile doniistimlii

olarak kullanilir.

5.4. TeraTerm

Tera Term acik kaynakli, iicretsiz, yazilimla uygulanan bir terminal emiilatér
(iletisim) programidir. DEC VT100'den DEC VT382'ye kadar farkli bilgisayar
terminalleri Oykiiniir. Telnet, SSH 1 ve 2 ve seri port baglantilarin1 destekler. Sayfa

terimini excelemek igin Arduino verilerini almak igin tera terimini kullaniyoruz [44].

5.5. Pratik Kism

Bu boéliimde sunlar1 kullanacagiz:
- Arduino kart DUE
CO2 dioksit de karbon sensori

Veri kablosu
Kod i¢in Arduino IDE
Tera Term

- Excel
- Weka
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Sekil 5.1. Arduino ve CO2 sensor

[k Once Arduino kartin1 asagidaki gibi dioksit de karbon modiilii sesnor ile baglariz:

5v -->vin pin
GND --> GND

Ao -->Vconc.

Ikincisi, arduino'yu veri kablosuyla bilgisayara baglariz. Ugiinciisii, Arduino IDE ile

kodlama kismini gegiyoruz.
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=5 GaslBBREST | Arduino 1.8.12 I T =

Fichier Edition Croguis Outils Aide

Gas_sensor§

int pin5 = 5;

int sensor = RA0;

int sensorValue = 07

woid setup{) {
¢ Imitiamalize the digital pin 5 as an ocuatpuatc
pinMode {(pinsS, OOTPUOT) =

S Imitialize serial communication at 9600 bits per second
Serial . begin {(9600) ;7
Serial.println{™Date &£ Timese, coc2 T™) =

1

wroid loop{d [
delay (10000 7
sensorvalue = analogRead(sensor) s
Serial .println{sensorvalue, DEC) 7
S IEf sensorvalue is greater than S00
if (sensorvalue > 5003 [
digitalWrite (pin5, HIGEH) r

Serial . princ{™, ™)
Serial . .println {sensorvalue)

1

Sekil 5.2. Arduino ide kodu

[k 6nce kodun yazilmasindan sonra taslagimizi yiikliiyoruz, ikinci olarak tera terim
yazilimini agtyoruz, COMS5 Arduino olan seri ve portu sec¢iyoruz ,asagidaki sekil 3'te
gorebiliriz. Ugiinciisii, bir excel sayfasi olusturmak igin dosyamizi .CSV ile
kaydediyoruz ve veri setimizde bize zaman vermek icin kutu timestimp'ini kontrol

ediyoruz sekil 4'te agikladi.

Sonra odamizda co2 Olgiimiine baslamak i¢in arduino'daki arastirma diigmesine
tikliyoruz. Okuma yaptiktan sonra tera terim yazilimini kapatabilirsiniz. Masaustline
gidiyoruz ve kaydedilen dosyay1 aciyoruz. ve sekil 5'de gorebilecegimiz veri seti csv

dosyamiz var.



r

© TCPAIP

@ Serial

File Edit Setup Control Window

—
Tera Term: New connec
—

Help

myhost.example.com

History

Telnet
@ S5H

Other

22

S8H2

AUTO

Port: ICOMS: Arduino Due Programming Por -]

| ok | [ cancel | | Help |

Sekil 5.3. Teraterm veri ¢cikmak icin ayarlar

e - x
Tera Term: Log
- - W
Enregistrer dans : Pl Bureau - @ T." il mv .
I‘F g:d:ra. ‘GO' Raccourci A |
Mom du fichier : test. i
est.csv| Enregistrer i
Type : [AII{“,‘} v] [ Annuler ]
Option
[ Binary Append Plain text
|| Hide dialog [ indude screen buffer
Timestamp [Local Time ']

Sekil 5.4. Csv uzantili dosya kaydetme
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A B 7290/ [2020-04-14 20:24:04,078) 1023
1 Date &time CO2(ppm) 7291 [2020-04-14 20:24:04.569] 1023
2 [2020-04-14 15:54:19.440] 460 7292([2020-04-14 20:24:04.576] 1023
3 [2020-04-1415:54:19.492] 460 7293 [2020-04-14 20:24:05.568] 1023
4 [2020-04-1415:54:13.493] 460 7204 [2020-04-14 20:24:05.577] 1023
5 |[2020-04-1415:54:19.494] 860 7295 [2020-02-14 20:24:06.565) 1023

6 [2020-04-14 15:54:19.495] 460
7296 [2020-04-14 20:24:06.575] 1023

7 1[2020-04-14 15:54:19.544] 459
5 [2020-04-14 15:54:19.545] s T257 [2020-04-14 20:24:07.566) 1023
10 [2020-04-14 15:54:19.547) as0 7299 [2020-04-14 20:24:08.568] 1023
11 |[2020-04-14 15:54:19.548] 459 7300 [2020-04-14 20:24:08.5?3] 1023
12 [2020-04-14 15:54:19,548] 460 7301 [2020-04-14 20:24:09.55?] 1023
13 |[2020-04-14 15:54:19.583] 460 7302 [2020-04-14 20:24:09.573] 1023
14 [2020-04-14 15:54:19.584] 460 7303([2000-04-14 20:24:11.431] 1023
15 [2020-04-14 15:54:13.585] 860 70a [2020-00-14 20:24:11.437] 1023
16 12020-04-14 15:34:15.586] W0 735 [2020-04-14 20:24:11.566) 1023

17 |[2020-04-14 15:54:19.586] 459
Tan&! 070 Ad 14 17411 5741 1072

Sekil 5.5. Excelde veri seti

Veri seti CO2 gaz sensori CDM4161a'dan 7310 6lglm igerir, Pencerelerin agildigi
sabahlar1 ve odada spor yaptigimiz geceleri farkli saatlerde olgiiliir (15:54 ve 20: 24
arast). biz farkli co2 dl¢iisii var: 460, 455, 453, 320, 1023 ppm vb ..

Veri setimizi csv uzantili excel sayfasinda aldiktan sonra, bu uzantiyr weka'daki bir

' "

sonraki " siniflandirma " i¢in arff uzantisina degistirmeliyiz. Dosyanin uzantisim

cevrimi¢i olarak degistirebiliriz ya da weka'da sorun degil.

Weka yazilimini agtigimiz dosyanin uzantisini degistirdikten sonra dosyamizi
actyoruz, daha sonra simiflandirmamiza son boliimde aciklanan farkli siniflandirma

algoritmasi ile bashyoruz.

Farkl1 algoritma: KNN, Rastgele orman ve destek vektér makinesi algoritmalari. Bu
ic algoritmanin veri setimizde yurGtilmesinden sonra,% 95 dogru siniflandirilmig

orneklerle rastgele orman algoritmasi ile en 1yi siniflandirma.



BOLUM 6. SENSOR GAZLARIN MAKINE OGRENMESI
ALGORITMALARI iLE SINIFLANDIRILMASI

6.1. Giris

Bu calismada Weka Machine Learning yazilimimi kullanacagiz. Weka, veri 6n
isleme, siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve daha bir¢ok arag i¢in gesitli araglar
icerir. Dolayistyla bu c¢alismada verilerimiz i¢in smiflandirma yapacagiz ve
hangisinin en iyi sonucu verecek en iyi smiflandirma algoritmast oldugunu

gorecegiz.

6.2. Weka

Yeni Zelanda Waikato Universitesi'nde gelistirilen Waikato Bilgi Analizi Ortamu.
GNU Genel Kamu Lisansi altinda lisansli 6zglir yazilim ve "Veri Madenciligi: Pratik

Makine Ogrenme Araglar1 ve Teknikleri" kitabia eslik eden yazilimdir.

Weka, veri madenciligi gorevleri i¢in bir makine Ogrenimi algoritmasi
koleksiyonudur. Veri hazirlama, siiflandirma, regresyon, kiimeleme, iliskilendirme

kurallart madenciligi ve gorsellestirme i¢in araclar igerir [45].
6.2.1. Weka veri formatlari
Weka, veri analizi igin varsayilan olarak Oznitelik Iliskisi Dosya Big¢imini kullanir.

Ancak weka, ODBC kullanan CSV ve veritaban1 gibi bagka bir dosya tiiriinii
destekler. Oznitelik iliskisi Dosya Bigimi (ARFF); bu bi¢imin iki boliimii vardir:

Ustbilgi boliimii sunlari tanimlar: iliski (veri kiimesinin adi), 6znitelik ad1 ve tiirii.

Veri boliimii veri 6rneklerini listeler. Asagidaki sekilde gordiigiimiiz gibi:



S7

@relation:
Bu, herhangi bir ARFF dosyasindaki baglik bolimiinde yazilan, ardindan iligki / veri
kiimesi ad1 olan ilk satirdir. Iliski ad1 bir dize olmali ve bosluk igeriyorsa, tirnak

isaretleri arasina alinmalidir.

@attribute:

Bunlar adlar1 ve baslik boliimiindeki tiirli veya araligiyla bildirilir.

@data-Veri boluminde ve ardindan tim veri segmentlerinin listesinde

tanimlanir[46].

@relation weather

@attribute outlook {sunny, rainy}
@attribute temperature real
@attribute windy {TRUE, FALSE}

@data
sunny,35,FALSE
sunny,80,TRUE
rainy,70,FALSE
rainy,68,FALSE
rainy,71,TRUE

Sekil 6.1. ARFF bigimi

Bu, Weka'daki ARFF dosyasinin bir 6rnegidir; bu, ilk bolimde "hava durumu" veri
kiimesi adint igeren iki boliime sahiptir ve sicaklik gibi tlrlerine sahip (¢ oznitelik,
gercek bir tiir degerine sahiptir. ve ikinci boliim veri kiimesi Orneklerini igerir.

Ornegin, hava giinesli oldugunda, sicaklik = 85 ve riizgarli oldugunda ilk satir1 aliriz.
6.2.2. Weka simiflandirmasi
Weka, ¢ok sayida smiflandirma algoritmasini kullanima sunar. Inceleyecegimiz

algoritmalar:

- Lojistik regresyon



Naif bayes

Karar agaci
k-En Yakin Komsular

Vektor makineleri desteklemek
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Calismamizda kullandigimiz tiim bu algoritmalar daha sonra agiklayacagiz.

6.3. Veri Kiimesi

Kullanilan veri kiimesi ikinci boliimde tanimlanmistir veri kiimesini UCI'den alidik

[47].Ttim algoritma i¢in girdi, gaz tipi drift.arff dosyasindaki ayni veri kiimesidir.

Filter

{ Choose ”None

Lo ] o

Current relation Selected attribute
Relation: gas-drif Aftributes: 129 Name: V1 Type: Numeric
Instances: 13910 Sum of weights: 13910 Missing: 0 (0%) Distinct: 13904 Unique: 13898 (100%)
Attributes Statistic Value
Minimum -16757.599
Maximum £70687.348
{ Al J l Mane J l Invert J l Pattern J Mean 50475.086
StdDev £9844.786
No. | |Name |
200w
3003
40w
5[
BLJV6
7 %W [CIass Class (Nom) |'“ Visualize All
8(]ve
9(]vo
10[Jv10
1
12wz
133
1[4
15[ V15
18] V18
7w o
an v

Remove .

T T
8767 31606487

______

Sekil 6.2. Gaz sensori veri seti yikli Weka Explorer Arayuizii

70637 35



Oznitelik Dagilimlar

"Timiinii Gorsellestir" diigmesini

g6zden gegirelim.
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tiklaymn ve her bir 6zelligin grafik dagilimimi

‘: o All attributes —— - =hen X
vi v n L
h_q 16757 6 J26964 87 BT06ET 35 008 £68.95 1339.68 1] #3154 167.08 0 1331 22662
| vs v vi v
E
:te{: |L T i T T = 1 r—v—|_—'I 4
3 —d
(1] Ll 293 fil -131.33 -6 AT -0 -33T A3 -102.71 b - 16ifid. T4 STT4TE 1527
"ﬁ' Vo Vo Cun vz
S (I | |- B
[ — T 1 T T 1 | — T 1 — T 1
). -16119.48 243041 B8 50220281 019 83627 1672.36 o 6573 13 456 002 160 54 3125
| V13 w4 s - Vi6
i ) - | al i
T T 1 T T — 1 ) B
o 290 54 1981 .08 -38 67 4417 007 -340 51 -118.16 1118 - 1933 fid -803.07 11661
w7 vig Ve Va0
T - T 1 . | ) T 1
2211073 2450002 T1110.77 023 2082 4142 0 mor £0.14 om 18036 36071
V21 7] v !
L I == i A
. T T 1 T T -1 r T 1
01 161567 3131.24 -18.62 -937 001 3511 -40.4 431 36647 176,07 533
V25 V26 var V2

Sekil 6.3. Weka Tek Degiskenli Oznitelik Dagitim Grafikleri

6.4. WEKA'da Siiflandirma Adimlarz:

Her seyden once:

- Weka GUI Segici'yi acin.

- Weka Explorer't agmak i¢in “Explorer” diigmesine tiklayin.

- Verfi kiimesini data.arff dosyasindan yiikleyin.

- Smiflandir sekmesini agmak i¢in “Siniflandir” a tiklayin.

- “Se¢” diigmesini tiklayin ve kullanmak istediginiz algoritmay1 secin Algoritmay1

caligtirmak icin “Baslat” diigmesine tiklayin.
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Ve son olarak, bu veri kiimesinde kullanilan algoritmanin sonucuna ve ¢iktisina
sahipsiniz. Iste bashyoruz: ilk olarak ZeroR algoritmas: ile basladik ¢iinkii varsayilan

olarak kontrol edilen ilk algoritmadir.

6.4.1. ZeroR

Sifir Kurali olarak da adlandirilan ZeroR algoritmasi, veri kiimenizdeki tim
algoritmalarin performans taban ¢izgisini hesaplamak i¢in kullanabileceginiz bir
algoritmadir. 0-R smiflandiricisi, hedef nitelige ve olasi degerlerine bakar. Her zaman
verilen veri kiimesinde hedef 6zellik i¢in en sik bulunan degeri verir. 0-R isminden
de anlagilacagi gibi; hedef olmayan ozellikler iizerinde calisan herhangi bir kural

icermez.

Asagidaki sekil, weka'da smiflandirma algoritmasinin ¢iktisini sunar, c¢alisma

bilgisine siniflayict model, 6zet ve karigiklik matrisini verir.

| Preprocess | Classify ‘ Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Classifier

Choose | ZeroR

lest options Classifier output

A -
() Use raining set == Bun information ===

() Suppliedtest set

. Scheme: weka.classifiers.rules.ZerocR
(#) Cross-validation Folds 100 Relation: gas-drift
= Instances: 13910

(_J) Percentage split _
Lrtributes: 123

{ Wore options... | [1list of attributes omitted]
Test mode: 10-fold croas-validatieon

(Nom) Class = === Classifier model (full training set) =—
ZeroR predicts class wvalue: 35
Start |
esult list (right-click for options) ) Time taken to build model: 0.2 seconds

21:50:28 - rules.ZeroR === Stratified cross-validation ===
=— Summary ===
Correctly Classified Instances 3009 21.6319 %
Incorrectly Classified Instances 10901 TE.3681 %
Kappa statistic 0
Mean sbsolute error 0.2748
Root mean sguared error 0.3707
Relative absolute error 100 3
Root relative squared error 100 %
Total Nurker of Instances 13910

Sekil 6.4. Gaz sensorii veri setindeki ZeroR algoritmasi i¢in weka sonuglart

Test seceneklerinin varsayilan olarak 10 katlamayla Capraz Dogrulamay1 segtigini de

not edecegiz. Bu, veri kiimesinin 10 bdliime ayrildigi anlamma gelir. 1lk 9
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algoritmay1 egitmek i¢in kullanilir ve 10 tanesi algoritmayir degerlendirmek igin

kullanilir. Bu islem tekrarlanir ve boliinmiis veri kiimesinin 10 kisminin her biri,

disarida birakilan test seti olma sans1 verir.

ZeroR algoritmasinin% 21'lik bir dogruluk elde ettigini goérebiliyoruz ki bu, bu

algo'nun kullaniminin iyi olmadig1 anlamina gelen en kotii sonugtur.

=== Confusion Matrix ===

a b c d e
0 0 0 0 2565
0 0 0 0 292¢
0 0 0 0 1641
0 0 0 0 193¢
0 0 0 0 3009
0 0 0 0 1833

Sekil 6.5. Zeror algoritmasinin karigiklik matrisi

6.4.2. Rastgele orman

=== Stratified cross-validation ===
=== JUMmary ===

Correctly Clasaified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

REoot mean sguared error
Belative absclute error

Eoot relative sgquared error
Total Number of Instances

Sekil 6.6. Rasgele orman algoritmasinin sonug ytiriitiilmesi

f
0

U e T s N s |

o

[ R R - R = 1

13810

Mmoo 0D W
I

.9934
L0115
L0433
.3133 %
13.

025 %

1

oo s WwN

<-- classified as

99,4538 %
0.5484 %
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=== (pnfusion Matrix ===

& b c d 2 £ <-- claszzified as
25504 9 a 2 a a1 a=1

2 2913 2 a 9 a1 E=2

a 6 1glg 3 14 0| c=3

] il 01592 5 3 d =4

1 2 3 3 2998 2 | e =5

2 1 ] 4 1 1825 | =48

Sekil 6.7. Rastgele ormani algoritmasinin karigiklik matrisi

Rastgele orman algoritmasi% 99'luk bir dogruluk saglar ve bu da ¢ok iyi bir

sonugtur.

Bu kangiklik matrisinde, tahmin edilen siiflara kiyasla gercek simiflarin bir
tablosunu gorebiliriz ve a'nin b, a'nin d ve b'in d.... vb olarak siniflandirildigi bir

hata oldugunu gorebilirsiniz.

6.4.3. K-en yakin komsular

Choose |IBKk -k 1-vy 0-A"weka.core.neighboursearch LinearMNSearch -AVweka.core. EuclideanDistance -R first-last™

_options _ Classifier output
J Use training set

) Suppliedtest set Set === Classifier model (full training set) =—

) Cross-validation Folds 10 IB1 instance-based classifier

| using 1 nearest neighbour(s) for classification
) Percentage split

More options
L J Time taken to build model: 0.07 seconds
'_ == Stratified cross-validation —
m) Class — Summary
Start Stop Correctly Classified Instances 13239 99.4896 &
- - 5 o Incorrectly Classified Inatances 71 0.5104 %
ult list {right-click for options) ¥ !
= Kappa statistic 0.9938
z
b 5305 - lazy 1Bk Mean absclute error 0.0018
Root mean sguared error 0.0412
Relative absolute error 0.6673 %
Root relative aguared error 11.126 %
Total Number of Instances 13510

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,996 0,001 0,995 0,996 0,396 0,995 0,998 0,992 1
0,986 0,001 0,936 0,836 0,396 0,935 0,938 0,993 2

Sekil 6.8. Gaz sensori veri setindeki k- en yakin komsular algoritmasi i¢in weka sonuglari



== Confusion Matrix =—=

a b c d e £

25568 & 1 1 1 a | &
4 2315 2 a 5 a | b
1 4 1819 3 13 1] c
4 0 0 1930 a 2 | d
2 1 9 5 2990 2 | =
3 0 a 1 0 1229 | £

1

[= L T T S L T L

<=-- claszzified as=s

Sekil 6.9. K- en yakin komsular algoritmasinin karisiklik matrisi
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Algoritmanin dogrulugunu gormek igin farkli K degeri denedik. K degerini

arttirdigimizda algoritmanin dogrulugu azalir.

Tablo 6.1. K'nin farkli degeri

K number Time +% -%
K=1 0,03 99,3 0,6
K=5 0,03 98,9 1,0

K=10 0,02 98,3 1,6
K=50 0,01 954 4,3
K=100 0,01 915 8,4

6.4.4. Lojistik regresyon

Logistik regresyon algoritmast % 98, 28 'luk bir dogruluk saglar

SOﬂU(;'[UI’.
Correctly Classified Instances 4648
Incorrectly Classified Instances 21
TFmamam = st e - A Aannn

=] e

= o

ve bu daiyi bir

| I
[RER ]

Sekil 6.10. Gaz sensorii veri setindeki lojistik regresyon algoritmasi icin Weka Sonuglari
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=== Confusion Matrix ===

& b c d e i <-- classified as
g62 5 3 4 4 a | a=1

0 930 2 3 4 3| B =2

0 3 557 ] 9 1] c =3

5 ] 0 &35 f a | d =4

0 4 9 4 984 4 | g =235

4 ] 0 2 2 838 | £ =48

Sekil 6.11. Lojistik regresyon algoritmasinin karigiklik matrisi

6.4.5. Naif bayes

Tahminciler arasinda bagimsizlik varsayimi ile Bayes Teoremine dayanan bir
siiflandirma teknigidir. Basit bir ifadeyle, Naive Bayes siniflandiricisi, bir siniftaki
belirli bir 6zelligin varliginin, bagka herhangi bir 6zelligin varligiyla ilgisiz oldugunu
varsayar. Bu 6zellikler birbirine veya diger 6zelliklerin varligina bagli olsa bile, bu

ozelliklerin tiimii bagimsiz olarak olasiliga katkida bulunur.

Naif Bayes modelinin olusturulmasi kolaydir ve 6zellikle ¢ok biiytik veri setleri i¢in
kullanighdir. Basitligin yani sira, Naive Bayes'in son derece sofistike siniflandirma
yontemlerinden bile daha iyi performans gosterdigi bilinmektedir. Naive Bayes bir

siniflandirma algoritmasidir.

Geleneksel olarak, sayisal degerlerin bir dagitim varsayarak desteklenmesine
ragmen, giris degerlerinin nominal oldugunu varsayar.Naive Bayes, Bayes
Teoreminin (dolayisiyla naif) basit bir uygulamasii kullanir, burada her sinif i¢in
onceki olasilik egitim verilerinden hesaplanir ve birbirinden bagimsiz oldugu

varsayilir (teknik olarak kosullu olarak adlandirilir).

Bu gercekei olmayan bir varsayimdir ¢iinkii degiskenlerin etkilesimini ve bagiml
olmasini bekleriz, ancak bu varsayim olasiliklar1 hizli ve hesaplamay1 kolaylastirir.
Bu gercek¢i olmayan varsayim altinda bile, Naive Bayes'in c¢ok etkili bir

siiflandirma algoritmasi oldugu gosterilmistir.
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‘lassifier

Choose |NaiveBayes

‘est options _ Classifier output

() Use training set

() Supplied test set === Stratified cross-validation ===
N === Summary ===
(®) Cross-validation Folds 10
O Percentage s plit Correctly Classified Instances 7830 57.0093 %
~ g P Incorrectly Classified Instances 5880 42.9307 %
l More options. | Kappa statistic 0.4877
Mean absclute error 0.1434
. Root mean sguared error 0.3765
(Mom) Class = Relative absolute error 52.177 %
Root relative sguared error 101.5683 %
Total Number of Instances 13810
Start |
tesult list {right-click for options) === Detailed Rccuracy By Class ===
21-50-28 - rules ZeroR TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area
5 3 7 ass
22:00-22 - bayes MaiveBayes 0,550 0,023 0,848 0,550 0,867 0,830 0,858
0,627 0,003 0,984 0,627 0,766 0,747 0,934
0,492 0,045 0,594 0,492 0,538 0,486 0,906
0,346 0,108 0,339 0,346 0,342 0,235 0,728
0,544 0,033 0,785 0,544 0,646 0,586 0,738
0,855 0,283 0,315 0,855 0,460 0,404 0,850
Weighted Avg. 0,570 0,071 0,694 0,570 0,59 0,543 0,834

=== Confusion Matrix ===
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65 1836 482 3z 58 453 | b=2

Sekil 6.12. Gaz sensorii veri setindeki naive bayes algoritmasi i¢in weka sonuglari

Naive Bayes'in% 57 oraninda bir dogruluk elde ettigini gorebilirsiniz.

6.4.6. Karar agaci: rastgele agac

rea

Class

oo w o

Karar agaci, aga¢ yapist seklinde siniflandirma veya regresyon modelleri olusturur.

Bir veri setini daha kiiciik ve daha kiigiik altkiimelere bolerken ayn1 zamanda iliskili

bir karar agaci kademeli olarak gelistirilir. Nihai sonug¢ karar diiglimleri ve yaprak

diigtimleri olan bir agactir. Bir karar diiglimii iki veya daha fazla dal vardir ve bir

yaprak diigiimii bir siniflandirmay1 veya karar1 temsil eder.

Bir agacta kok diigiim adi verilen en iyi yordayiciya karsilik gelen en iist karar

diigiimii. Karar agaglar1 hem kategorik hem de sayisal verileri isleyebilir. Bir veri

ornegini degerlendirmek, agacin kokiinden baglamak ve kasabay1 yapraklara

(koklere) bir tahmin yapilara kadar hareket ettirmek i¢in bir aga¢ olusturarak

caligirlar. Bir karar agaci olusturma siireci, tahminler yapmak ve aga¢ sabit bir

derinlige ulasincaya kadar islemi tekrarlamak i¢in en iyi ayrik noktay1 segerek istahla

calisir.
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Agag olusturulduktan sonra, modelin yeni verilere genelleme yetenegini gelistirmek
icin budanir. Weka'da bu Sinif, her diiglimde K rastgele secilmis 6znitelikleri dikkate

alan bir agac¢ olusturmak i¢in kullanilir.

——— Summary ——
Correctly Classified Instances 13506 97.0958 %
Incorrectly Classified Instances 404 2.9044 %

TR —a— a2 —a e A

Sekil 6.13. Gaz sensorii veri setindeki Rastgele aga¢ algoritmasi i¢in Weka Sonuglari

Rastgele agac algoritmasi1% 97,09'luk bir dogruluk saglar ve bu da iyi bir sonugtur.

6.4.7. Destek vektor makinesi

Destek vektdr makinesi algoritmasi% 97,11 'luk bir dogruluk saglar ve bu da iyi bir

sonugtur.
Correctly Classified Instances 13509 97.1172 %
Incorrectly Classified Instances 401 2.5828 %

Sekil 6.14. Gaz sensori veri setindeki Destek vektor makine algoritmasi igin Weka Sonuglari
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6.5. Sonug Tablosu

Tablo 6.2. Sonug tablosu

Algoritma Modeli Dogru Yanlis
olugturma Smiflandirilmis | Smiflandirilmis
stresi / Ornekler Ornekler
saniye
ZeroR 0.01 21.6319 % 78.3681 %
Naif bayanlar 1.52 57.0093 % 42.9907 %
Karar agaci 1.66 97.0956 % 2.9044 %
Rastgele agag
Lojistik regresyon 2813.15 98.2872 % 1.7128 %
Destek vektor 18.49 97.1172 2.8828
makinesi
Rastgele Orman 50.78 99.4536 % 0.5464 %
K-en yakin komsu 0.07 99.4896 % 0.5104 %

Bu tablodan, en yakin K komsusunun% 99 dogruluk elde ettiginde bize en iyi sonucu

verdigini gorebiliriz.Veri setimiz i¢in siniflandirma yapmak i¢in en iyi algoritmadir.



BOLUM 7. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada, Endiistri 4.0’1n temel konularindan olan gémiilii sistem yazilim ve
donanimlarin1  kullanarak elde edilen sensor verilerini makine Ogrenmesi
algoritmalar ile siniflandirmak ve siirdiiriilebilir tiretim i¢in gerekli otomasyonun
saglanmasi i¢in alt yap1 olusturmaktir. Gaz sensorleri, insan sagligini ve 6zelliklerini
tehdit eden yanici, yakict ve toksik gazlari tespit etmek i¢in endiistride ve yanginla
miicadelede yaygin olarak kullanilmaktadir. Once arduino ile bir gaz verilerini

toplama ve makine 6grenmesi ile siniflandirilmasi tizerine ¢alisilmistir.

Gazlar ile ilgili yeterince veri elde edilemedigi i¢in alt1 farkli ugucu organik gaz i¢in
bir veri kiimesi veri seti indirilerek onun {izerinde ¢aligmalar yapilmistir. Bu veri
setinde; Amonyak, Asetaldehit, Aseton, Etilen, Etanol ve Toluen gazlar
bulunmaktadir.Ug yillik bir siire boyunca, 16 metal oksit gaz sensdrii kullanilarak
elde edilmistir. Bu veriler 13910 6l¢iim ve 129 ozellik igerir. Calismamizda bu
verileri siniflandirmak igin ¢ok sayida makine 6grenmesi algoritmalar: kullanilmistir.
Bunlar; k-en yakin komsular, Destek vektér makinesi, Rastgele orman ve Lojistik
regresyon dur. Verileri siiflandirmak i¢in bu makine 6grenme algoritmalar1 Weka

programinda gerceklestirilmistir.

Her bir makine O6grenmesi algortimasi bize genel itibari ile basarili sonuglar
vermistir. Ancak bu c¢alismalar sonucunda KNN, Rastgele orman ve lojistik
regresyon algortimalari en iyi sonucu veren {i¢ basarili algoritma olarak ortaya
cikmustir.

En basarili sonu¢ veren KNN verilerimizi 99,48 dogruluk ile siniflandirilirken, ikinci

en basarili sonug veren algoritma Rastgele ormandir ve basar1 yiizdesi % 99,45dir.
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Uciincii basarili sonug ise lojistik regresyon algoritmasi tarafindan verilmistir. Bu
basar1 yiizdesi % 98,28dur. Gaz sensorlerinin ve gazlarin siniflandirlmasinda makine
O0grenmesi algortimalar1 basarili sonuglar vermisler ve siniflandirmada kullanilmalari

onerilir.
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