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OZET
Doktora Tezi

MOTORLU ARACLARIN PERFORMANSLARININ MAKINE OGRENMESI
TEKNIKLERI ILE ANALIZi VE TAHMINIi

ibrahim Arda CANKAYA

Siilleyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Arif KOYUN

Motorlu araclarin kullanimi giderek artmaktadir. Bu araclar siniflandirilirken
performanslari, glicleri baz alinmaktadir. Araglarin performans, gi¢ 6lgiimleri
yapilirken birden fazla secenek sunulmaktadir. Fakat en dogru sonucu veren test
sekli sasi dinamometresi cihaz1 ile o6l¢imiin gerceklestirilmesidir. Sasi
dinamometresi testleri kayip gilici de hesapladigl icin en yiiksek dogruluk
oranina sahip olmaktadir. Sasi dinamometreleri araclarin ¢ekis gilicliniin oldugu
tekerlerin silindirler tizerindeki yiiksek hizda hareketiyle performans 6él¢timleri
yapmaktadir. Fakat bu testler kisa siirede yiiksek hizda gerceklestirildigi icin bazi
araclarda motor hasarlarina sebebiyet vermektedir. Bu tez c¢alismasinda
tilkemizde kullanilmakta olan sasi dinamometresi cihazlarinin 6l¢limlerini ve
haberlesmelerini saglayabilecek bir sistem gelistirilecektir. Gelistirilen bu sistem
ile birlikte araclarin hasar durumlari da géz oniline alinarak makine 6grenmesi
teknikleri kullanilarak ara¢ performans tahminleri yapilmistir. Calismada adaptif
ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemi, ¢oklu dogrusal regresyon, rastgele
orman regresyonu, destek vektor regresyonu ve yapay sinir aglari algoritmalari
kullanilarak ortaya ¢ikan tahminler degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara
gore performansi en basarili makine 6grenmesi teknigi %96,6 tahmin oraniyla
adaptif ag tabanlh bulanik mantik ¢ikarim sistemi olmustur. Calismada makine
O0grenmesi tekniklerinin basar1 oranlarina gore sasi dinamometresi cihazi
kullanilmadan, sadece arac¢ ve kullanic ile ilgili bilgileri analiz ederek aracin
performans tahminin yapilmasi amaglanmistir.

Anahtar Kelimeler: Sasi dinamometresi, Makine 6grenmesi, Yazilim gelistirme.

2021, 87 sayfa
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ABSTRACT
Ph.D. Thesis

ANALYSIS AND ESTIMATION OF MOTOR VEHICLES’ PERFORMANCES USING
MACHINE LEARNING TECHNIQUES

ibrahim Arda CANKAYA

Siileyman Demirel University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Arif KOYUN

Usages of motor vehicles is increased day by day. These vehicles are classified
based on their performance and power. There are several options when these
vehicles performing performance and power measures. But the most accurate
result is that the test is performed with the chassis dynamometer. Chassis
dynamometer tests have the highest accuracy because of calculating loss power
also. Chassis dynamometers measure the performance of the wheels where the
traction power is on the cylinders at high speed. But because these tests are
carried out at high speeds and in a short time, it causes engine damage in some
vehicles. Chassis dynamometers are also widely used in the measurement of the
performance of used vehicles market. In this thesis, design measurement and
communication of chassis dynamometer are developed which is using our
country. Along with the developed chassis dynamometer communication and
measurement system, the pattern information given by the users will be used
learning purposes. By taking all the information of these tests into consideration,
a system will be made to predict the performance of the vehicles using machine
learning techniques. Adaptive neuro-fuzzy inference system, multiple linear
regression, random forest regression, support vector regression and artificial
neural network algorithms were modeled and used for prediction. The most
successful machine learning algorithm in the modeling of estimation of motor
vehicles’ performance was determined as Adaptive neuro-fuzzy interference
system with 96,6 % accurate prediction. It is aimed to predict the performance of
the vehicle by analyzing only vehicle and user information without using the
chassis dynamometer according to the success rates of the machine learning
techniques.

Keywords: Chasses dynamometer, Machine learning, Software development.

2021, 87 pages
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1. GIRIS

Motorlu araglar, biitiin diinya lizerinde insan ve yiik tasima islemlerinde
kullanilmak icin imal edilen, hayati kolaylastiran, kullanimi hi¢bir zaman
bitmeyecek bir esya bir hizmet bir ilriin olarak degerlendirilir. Yapilan
arastirmalara gore dilinya tlizerindeki motorlu araglarin sayisi 1,3 milyari
gecmistir. TUIK 2020 verilerine gore iilkemizde ise 23 milyondan fazla arag¢
bulunmaktadir. Bu araglarin cinslerine gore sayilar1 asagidaki grafikte
gosterilmektedir. Diinya genelinde ortalama 1000 kisiye diisen araglarin sayisi
145 tir. Turkiye’'de ise say1 150'nin tistiindedir. Avrupa birligi tilkelerinde ise bu
say1 520’nin istiindedir (TUIK, 2020). Motorlu araglar hem fiziksel hem de
tekniksel agilardan birbirinden ayrilmaktadir. Bu farkliliklarin olusmasinda
onemli bir paya sahip olan seyler ise motor giicii ve verimdir. Sekil 1.1’de Agustos
2020 yyih itibariyle Tirkiye’deki aracglarin cinslerine gore sayilari

gosterilmektedir.

Trafige Kayith Otomobil Sayisi : 12.503.049
Toplam Tasit Sayisi : 23.156.975
%1{'

OZEL 0TOBUS MiNIBUS KAMYON TRAKTOR MOTOSIKLET KAMYONET OTOMOBIL
.L‘ - L ) 2 = =
) ' St o=y oy -&G 2] @ ) o0

Sekil 1.1. 2020 Agustos ay1 itibariyle arag cinslerine gore sayilar1 (TUIK, 2020)

Motorlu tasitlar laboratuvar ortamlarinda test edilerek performans olgiimlerine
ulasilabilmektedir. Motorlu tasitlara yapilmis olan bu performans testlerinin

glivenilir olabilmesi gerekli tiim parametrelerin dikkatlice 6l¢iilmesi ve verilerin

1



eksiksiz bir sekilde kayit altina alinmasiyla gerceklestirilebilir. Giivenilirligi
saglayabilmek adina birgok donanim iceren motor test sistemleri gerekmektedir.
Gelistirilen bu sistemlerle elde edilmek istenen performans degerlerinin
hedeflenen degerlere gore dogrulugunu 6l¢mektir. Gliclin birimi genelde beygir
glict olarak kullanilmaktadir. Fakat ara¢ kataloglarinda HP (Horse Power), PS
(pferd starke) ve kW olarak da gosterilmektedir. HP ve PS hesaplamasinda ufak
farkhiliklar olsa da birbirlerine ¢ok yakindir. Bu tip farklar1 6nlemek adina,
elektriksel giic birimi olan kW olarak da gosterilmektedir. Bu tg¢ degerin

birbirlerine déniisiimii Denklem 1.1 ve Denklem 1.2’de gosterilmektedir.

PS = KW % 0.736 (1.1)

HP = KW * 0.746 (1.2)

Araglarin motorlari iki farkli gii¢ icermektedir. Birincisi indike giictiir. Indike giig;
silindirlere giren yakitin yanmasi sonucu ortaya ¢ikan 1sinin enerjisinin mekanik
enerjiye doniisiimii ile elde edilmektedir. En diistik yakit tiiketimi saglayabilmek
icin yanma verimi aracin biitiin kullanim sartlarinda en yiiksek tutulmasi
gerekmektedir (Celik ve Balci, 2002). Ikinci giic ise faydall gii¢ olarak
adlandirilmaktadir. Fren giic olarak da adlandirilabilen bu gilic motora ait
volandan ya da kasnaktan 6lciilen degerdir ve motora ait gercek giictiir. Ol¢iim
yerinden dolayi 6lciilen giicte motordaki siirtiinme ve diger kayip giicler yoktur,

bundan dolay1 bu hesaplanan gii¢ gercek giictiir.

Fren ya da faydal gii¢c dinamometre cihazi ile dlgiilmektedir (Batmaz, 1998).
Dinamometreler gii¢ 6l¢iim cihazlarina verilen genel isimdir. Donen herhangi bir
makinenin giiclinii 6lgmek i¢in kullanilmaktadir. Dinamometreler ¢ogunlukla

otomobil motorlarinin beygir gilicii hesaplamalarinda kullanilmaktadir.

Bilgisayarlarin ilk tiretim anindan beri en ¢ok merak edilen seylerden biri de
insanlarin 6grenme becerisinin bilgisayarlar tarafinda da yapilip yapilamayacagi
konusu olmustur. Makine o6grenmesi bilgisayarlarin 6grenme konusunu

incelemektedir. Makine oOgrenmesinden bahsedebilmek igin bilgisayardaki



herhangi bir sistemin gecmis calismalarina gore basarisin1 artirabilmesi

gerekmektedir (Kahveci, 2011).

Yapay zeka bilgisayarlarin akilli, daha basarili olmasi i¢in ugrasan bir alandir.
Ogrenme ihtiyac1 zeki olan bir davranisin sonucudur. Dolayisiyla giiniimiizde
cogu arastirmaci 6grenme islemi olmadan zeka kavramindan bahsetmenin yanlis
oldugunu diisiinmektedir. Bunlardan yola ¢ikarak Makine 6grenmesinin yapay
zekd uygulamalar1 kiyaslandiginda hem o6nemli hem de hizli gelisen alt bir
disiplini oldugunu sdyleyebiliriz. (Shavlik ve Dietterich, 1990; Michie vd. 1997)

Makine ogrenmesindeki algoritmalar uzun stredir otomotiv sektoriinde
kullanilmaktadir. Sektdr icerisinde verilerin toplanmasi ve analizleri belirli
algoritmalar ile yapilarak yillar icerisinde otomotiv iceren biitiin sektorlerde
bircok alana etki edebilecek sekilde degisimler ve gelisimler saglamaktadir. Arag
satis islemlerinden, arag¢ igerisinde arizalanan parga tespitlerine, miisterilerin
yasam standartlarina bakarak ihtiyaci olacak araclarin belirlenmesinde, yakit
tiilketim analizlerinin yapilarak o©neri sistemlerine, siirlis dinamiklerinin
incelenerek ara¢ yipranma siireglerinin belirlenmesine kadar bir¢ok farkh
diizeyde bilgiler makine ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak analiz

edilmektedir.

Diinya genelinde makine 6grenmesi alaninda yapilan ¢alismalar genel olarak
incelendiginde, makine 6grenmesi algoritmalar1 tizerinde belirgin bir sonucg
ortaya cikmustir; Ogrenme algoritmalarinin hicbirinin bir digerinden iistiinliigii
yoktur, Ogrenme algoritmalarinin deneysel bir sekilde Kkarsilastiriimasi
sonucunda en uygun algoritma bulunmaktadir (Wolpert ve Macready, 2005;

Hoste, 2005).

Motorlu araglar icin performans testleri yapilirken ortaya bazi problemler
cikabilmektedir. Bu problemlerin en onemlilerinden birisi de aracin test
sirasinda zorlanmasindan dolay1 motorun hasar gérme ya da kullanilamayacak
hale gelme ihtimalinin olmasidir. Bu tezin amaci piyasadaki giiclii, belirli bir yere
gelmis dinamometre cihaz lireten firmalarin cihazlarin altyapisina esdeger

kalitede bir sasi dinamometre cihazinin haberlesme ve iletisim tasarimi ve



prototipin gelistirilmesiyle birlikte gerekli detayl testleri yapmak ve bu test
sonuglarina ek olarak aracin genel bilgileri ve hasar durumlar1 da géz 6niine
alinarak aracin dinamometre testi yapmadan beygir giiciintin tahminini makine
ogrenmesi teknikleri kullanarak hesaplamaktir. Calismada hem sase
dinamometresi donanimiyla haberlesecek yazilimlar hem de ortaya c¢ikan
sonuglar destek vektor regresyonu, ¢oklu dogrusal regresyon, rastgele orman
regresyonu, yapay sinir aglar1 ve adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim
sistemi gibi farkli makine 6grenmesi algoritmalariyla birlikte analiz edilerek en

basarili sonug veren algoritma bulunacaktir.

Tezin birinci béliimiinde dinamometre ve makine Ogrenmesi kavramlarindan
kisaca bahsedilmistir. Ikinci bolimde sase dinamometreleri ve makine
O0grenmesiyle regresyon analizleri izerine yapilan ¢alismalardan bahsedilmistir.
Ugiincii béliimde materyal ve yontem anlatilmistir. Dérdiincii bélimde ¢alisma
esnasinda karsilasilan arastirma bulgularina deginilmistir. Besinci boliimde

sonuglar ve oneriler sunulmustur.



2. KAYNAK OZETLERI

Batmaz (1998), yaptig1 calismada sasi dinamometresi, yakit metre ve egzoz analiz
cihazlarinin bilgisayar kullanilarak otomasyona c¢evrilmesini amaglamistir.
Calismasinda bu cihazlar tizerinden bilgisayar ortamina elektronik sinyaller ve
sinyaller tizerinden anlamlandirilan veriler aktarilmistir. Batmaz aktarilan
verilerin bilgisayar ortaminda degerlendirilerek mantikli sonuglar tiretmeyi de
saglamistir. Calisma tamamlandiginda bu tip motorlu arag¢ testlerinde
kullanilmasi gerekli olan yardimeci cihaz ihtiyaci da azalmistir. Cihazlar tizerinden
aktarilan elektronik sinyaller ve anlamlandirilmis veriler sayesinde verilerin
dogrudan aktarilmasi sonuglarda hata yapma ihtimalini de azaltmistir. Kullanilan
bilgisayarlardaki donanimlarin da etkisiyle cihazlardan gelen bilgilerin analiz

edilmesi kolaylagsmistir.

Hocaoglu ve Kurban (2005), yaptiklari calismada glineslenme siirelerinin tahmin
edilebilecegi bir calisma yapmislardir. Yapilan calismada giineslenme siiresi
bilgileri Eskisehir boélgesinden alinmistir. Alinan bilgiler 1995-2002 yillarn
arasindaki biitiin giineslenme siiresi verileridir. Calismada hedeflenen bu 7 yillik
verilerin kullanilmasiyla 2003 yili icin glineslenme siirelerinin hesaplanmasidir.
Bu ¢alismada egri uydurma, dogru uydurma ve ANFIS kullanilarak karsilastirmali
olarak en iyi tahmin sonuclarina ulasilmaya c¢alisilmistir. Calismada kullanilan
yontemlerden biri olan ANFIS ile birlikte; ANFIS’in biitiin yillara ait olan verileri
daha iyi bir sekilde karakterize etmesi, tahmin sonuglarini diger test edilen iki

yonteme gore daha yakin, daha diisiik hatalarla bulabildigini géstermistir.

Potter ve Negnevitsky (2006), yaptiklar1 ¢alismada ANFIS kullanarak riizgarin
tahmini icin bir sistem gelistirmislerdir. Yaptiklari ¢calismada kullandiklari veriler
Avustralya’nin Tazmanya boélgesine aittir. Calismada riizgar giicliniin diinya
lizerinde en hizl biiyiiyen sektorii oldugunu ve riizgar tahminlerinin en yiiksek
sekilde kazang saglayabilmesi icin riizgarla ilgili bir¢ok parametrenin bilinmesi
ve kisa sireli olarak riizgarlarin tahminlerinin oldukca basarii sekilde
yapilmasinin gerekli oldugunu soylemektedirler. Yapilan tahminlerin hem

riizgarin hizi hem de rizgarin yoni ile ilgili olmasi gerektigini boylelikle de



riizgar tirbinlerinin riizgardan en yiliksek verim alacak yone c¢evrilmesinin
gerektigini vurgulamislardir. Calismada ANFIS ile diger bir ydntemi
karsilastirmiglar ve diger yontem %30’luk bir hata oranina goére tahmin

tiretirken, ANFIS %4’ten daha az hata ile riizgar ile ilgili tahminler yapmuistir.

Celik vd. (2007), yaptiklar1 ¢alismada dinamometre tasarimi ve lretimini
yapmislardir. 2007'de yaptiklar1 bu c¢alismada tasarimini ve Uretimini
gerceklestirdikleri cihaz i¢in icten yanmali olan bir motorun bilgisayar
kullanarak test edebilmesini saglamislardir. Ayni zamanda yaptiklar gelistirme
ile birlikte calisma esnasinda cihazdan aldiklar1 deneysel veriler ayni anda
bilgisayar ortamindaki sistemlerine aktarilabilmistir. Celik ve arkadaslarinin
yaptiklari bu sistem ile birlikte motorun harekete ilk basladigi an ve siirtiinmenin

ortaya ¢ikardigi giic degerlerinin de dl¢iilmesi saglanmistir.

Altuntas (2007), yaptig1 yiiksek lisans calismasinda YSA’da LM 6grenmeli ileri
beslemeli geri yayilim algoritmasi kullanarak yakit tiiketimi tahmininde
bulunmustur. Kullanmis oldugu ti¢ katmanli agda Newton metodunu kullanilarak
Ucus Veri Kaydedicisinden elde etmis oldugu hava hizi, ucak agirhgi, irtifa,
sicaklik ve mach sayisini her ucus fazinda farkl tiirden giris verilerini kullanarak
yakit akis miktar1 tahmin etmistir. Elde ettigi tahminler analiz edildiginde makul

bir degere sahip oldugunu ifade etmistir.

Chen ve Yu (2007), yaptiklar: calismada destek vektor regresyonu kullanarak sel
tahmin yontemi gelistirmislerdir. Calismada sel baskinlarinin sel tahmin
yontemleriyle 6nlemenin 6nemini vurgulamislardir. Yapay sinir aglar1 ve destek
vektor  makineleri yontemlerinin  tahminler {izerindeki sonuglarini
karsilastirmalarla gostermislerdir. Yapay sinir aglarinda gizli néron sayisi gibi
belirlenmesi gereken yontemlerin deneme ve yanilma yoluyla belirlenmesinin
siireci uzattifindan so6z etmislerdir. Destek vektor makinelerinin ¢alisma
yapisindaki analitik islemler ve vektorlerin otomatik bir sekilde belirlenmesi, bu
algoritmanin basarili yoni olarak gosterilmistir. Calismalarinda gelistirdikleri

yontemi Tayvan’da nehir ilizerinde denemislerdir. Nehirdeki parametreler



kullanilarak destek vektor makineleri ile birlikte sel tahmini yapmaya

calismiglardir. Yontem oldukga basarili sonuglar vermistir.

Guo ve Wang (2008), yaptiklan calismada bilgisayar tabanl bir dinamometre
kontrolii yapmislardir. Yaptiklar1 calismada dinamometre ile ilgili olan
kontrollerden, donanim tizerinde olanlar1 ve bazi yeni 6zellikleri de kapsayacak
sekilde biutin kontrol yapilarin1 bilgisayar tzerinden gerceklestirmeye
calismislardir. Buna ek olarak gorsel ve araytizleri ile daha anlasilir bicimde olan
test standina ait bir simiilasyonu da gelistirmislerdir.  Calismalarinda
dinamometrenin biitiin parametrelerini kontrol edebilmek icin Toplu Arag
Sistemi yani Multi-Agent System kullanmislardir. Calismada yapilan bu
gelistirmeler ve degisimler sayesinde kullanilan is¢i giicli sifira azaltilmis,
harcanan zamanin artmasi gibi bir durumlar karsilasilmamis ve karsilasilan

hatalarin orani da azaltilmistir.

Zhang vd. (2008), yaptiklar1 ¢alismada, dinamometrelerin ¢alisma esnasinda
degerlerin dogruyu ifade etmesi adina, ortam kosullarinin iyilestirilmesi ve
gercekci bir yapida olmasini amaclamislardir. Calismayr basarihi bir sekilde
gerceklestirebilmek icin bulanik-PID kontroléri kullanmiglardir. Calismada
hedefledikleri sonuglara hem kisa zamanda hem de hatasiz bir sekilde ulasmaya
calismislardir. Calismada gergeklestirilen sistem sayesinde hem optimum hizda

hem de en yiiksek dogrulukta ara¢ degerlerine ulasabilmislerdir.

Wang ve vd. (2009), yaptiklari calismada hidrolojik tahmin icin bircok yapay zeka
yontemini deneyerek onlarin performanslarini, basar1 odlgiitlerini kiyaslayan
kapsamli bir ¢alisma yapmislardir. Calismada otoregresif hareketli ortalama,
yapay sinir aglari, adaptif ag tabanlik bulanik mantik ¢ikarim sistemi, destek
vektor makineleri, genetik programlama gibi yontemler ile birlikte en iyi
tahminsel sonuglara ulasmaya ¢alismislardir. Calismada gelistirme esnasindaki
egitim ve test siirecindeki kriterlerin farklhiliklarina gore Genetik programlama,
ANFIS ve destek vektdor makinelerinin en iyi tahmin sonuglar1 gosterdigini

gozlemlemislerdir.



Ozgan vd. (2009), yaptiklar1 calismada ANFIS kullanarak asfalt numunelerinde
kullanilan Marshall stabilite degerlerinin tahmin edilmesi noktasinda
uygulanabilirlik durumlarini arastirmislardir. Bunu test edebilme amaciyla
deneysel yontemlerle elde edilmis birbirinden farkli 37 deneyin bilgilerini
kullanmiglardir. Bu verilerin 26 tanesini egitime, 11 tanesini de teste ayirarak iki
grup olusturmuslardir. Veriler uzerinde egitim islemi gerceklestirildiginde
ortalama karesel hata degerini oldukca diisiik olarak elde etmislerdir. Calismada
egitim sirasinda kullanilmayan 11 adet veri de test asamasindaki model tizerinde
calisirken kullanilmistir. Olusturulan ANFIS modelinin tahminsel {trettigi
sonuglar ile test verileri lizerindeki degerlerin birbirleri ile oldukc¢a yakin
olduklar1 gozlemlenmistir. Calisma sonucunda Ozgan ve arkadaslari, adaptif ag
tabanli bulanik mantik ¢ikarim sisteminin, buna benzer ve tahmin iceren baska

calismalar icin de kullanilabilecegi sonucuna ulasmislardir.

Demirkoparan vd. (2010), yaptiklar1 ¢calismada petrol fiyatlarindaki degisebilen
yap1 Uzerinde hem orta vade hem de uzun vadede tahmin etmek istemislerdir.
Calismada ham petroliin fiyatlarini sisteme girdi olarak tanimlamislardir.
Calismada bulanik mantiktan faydalanmislar ve yapay sinir aglarinin
birlestirilmesiyle adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemini
kullanmislardir. Olusturduklari modelin basarisin1 test edebilmek adina

ortalama mutlak yiizde hata degerini kullanmiglardir.

Ok (2010), yaptig1 yuksek lisans tezi ¢alismasinda, elektrik enerjisinin talebi
lizerinde tahminde bulunabilecek bir sistem gelistirmistir. Yaptig1 calismayla
birlikte Tiirkiye'nin orta donemli briit elektrik enerjisinin talebinin ne kadar
olacagini tahmin etmistir. Tahmin yontemi olarak da bulanik mantik ve yapay
sinir aglarinin birlikte kullanilmasiyla ortaya ¢ikan adaptif ag tabanl bulanik
mantik ¢ikarim sistemini kullanilmistir. Problemin ¢6ziimiinden tahminin
basarisini karsilastirabilmek adina bir de regresyon analizi yapmistir. ANFIS te
tahmin icin sonuclar1 mutlak yiizde hata kriterinin degerini kullanarak
incelemistir. Yaptig1 calismada, Ok regresyon analizi ile ANFIS’i kiyaslamis ve
ANFIS’in daha yliksek performansa sahip basarili sonuglar lreten sonuclara

sahip oldugunu gostermistir.



Subasi vd. (2010), yaptiklari calismada adaptif ag tabanl bulanik mantik ¢ikarim
sistemi kullanarak basing dayanim tahmini i¢in bir model gelistirmislerdir.
Gelistirdikleri bu modeli ugucu kil ikameli olan betonlarin basing dayanimlarinin
tahmini i¢in kullanmislardir. ANFIS’te tahmin icin veri girdisi olarak betonun yas
bilgisi, pull-off ve ultra ses gecisinin hiz bilgileri verilmis ve model ¢iktis1 olarak
da basing dayanimi verisi tanimlanmistir. Yapilan bu c¢alisma ile birlikte
gelistirilen ANFIS modeli sayesinde tahmin ile ulasilan beton dayanim sonuglarsi,
ellerinde bulunan gercek beton dayanim verileri ile oldukga diisiik hata oraniyla
birlikte benzerlik gosterdigini, ANFIS'in basarili bir sekilde tahmin ettigini

gozlemlemislerdir.

Erilli vd. (2010), yaptiklar1 ¢alismada enflasyon tizerinde 6ngorti yapabilecek bir
tahmin sistemi gelistirmeye calismislardir. Denedikleri yontem ile birlikte
oldukca degisken olan bu enflasyon degerlerini tahmin etmeye calismislardir.
Calismada yapay sinir aglarini kullanan melez bir yontem denenmistir. Calismada
ileri ve geri beslemeli yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak Tiiketici Fiyat
Endeksi (TUFE) tahmin edilmeye c¢ahigilmistir. Tahminlerin yiiksek bagariya
sahip olamamasinin enflasyonun sadece rakamsal tahminlerden ziyade tilkenin
karsilastigt  yeni durumlardan da etkilenmesinden kaynaklandigini

gozlemlemislerdir.

Kandananond (2011), yaptig1 ¢calismada elektrik tiiketim degerleriyle elektrik
tiiketim talep tahminini yapmistir. Calismasinda 1986-2000 yillar1 arasindaki
Tayland elektrik tiiketimi degerlerini kullanmis ve farkli tahmin modelleri ile
calismasini gerceklestirmistir. Tahminler icin ARIMA, Yapay sinir aglar1 ve ¢oklu
lineer regresyonunu kullanip, bunlar arasinda performans Kkarsilastirmasi
yapmistir. Yaptigi calismadan elde ettigi sonuglara gore, en yiiksek basari yapay
sinir ag1 modelinde ortalama hata yiizdesi %0.996 olmustur. Ortalama hata
ylzdesi ARIMA modelinde 9%?2.80981, c¢oklu lineer regresyonunda ise
%3.2604527 cikmistir. Hata oranlari arasinda en diislik hata oranina sahip yapay

sinir aglar1 en yiiksek performansi gostermistir.



Tirkmen ve Korkmaz (2011), yaptiklar1 ¢alismada ugaga ait hava veri
bilgisayarina alternatif olarak Bulanik Mantik Sistemine Dayali Uyarlanir Ag
kullanarak basing irtifasi tahmin eden bir hesaplama yontemi gelistirmistir. Bes
katmanl yapay sinir aglar1 yapisinda geriye yayilim algoritmasi kullanarak en
kiigiik kareler yontemi ile DE+LM 68renme algoritmasiyla basing irtifasi tahmin
etmistir. Giris parametreleri olarak statik hava basinc ve sicaklik degerlerini
sisteme birinci tip Sugeno iiyelik fonksiyonlarinda eger/dyleyse kural setiyle
tanimlamistir. Neticede ¢ok kiiciik hata payi ile gercek degerlere yakin basing

irtifas1 tahmininde bulunmustur.

Zhao ve Li (2012), yaptiklar1 ¢calismada sasi dinamometresi tizerine bir ¢calisma
yapmislardir. Calismada hibrit araglarin kullanmasina yonelik alan kontrol ag
yapisina dayanan bir sasi dinamometresi gelistirmislerdir. Calismay1 yapabilmek
icin oncelikle bu tip hibrit araglarda odlgiimlerin nasil metotlar kullanilarak
yapildigin1 ve ytlikleme aygitlarini inceleyip, analiz etmislerdir. Calismada
kullanmak tiizere hibrit teknolojisine sahip elektrikli araglar icin direnglerin
gosterilecegi bir yol diren¢ konusu tlzerinde c¢alismislar ve simiilasyon
gelistirmislerdir. Yapilanlar sayesinde hibrit elektrikli araglar i¢in biitiin baglanti
ve montaj seviyelerinin gelistirilmesi saglanmistir. Calisma siiresince ortaya
cikarilan test metotlari ve belirlenen standartlar sayesinde bu tip hibrit elektrikli
araclar icin gelistirme stlirecinde faydalanilabilecek ve gelistirmeye acik olan bir

calisma alani saglamislardir.

Turhan vd. (2013), yaptiklar1 calismada binalarin enerji tiiketimlerini tahmin
etmeye calismiglardir. Calismalarinda bu tahminler icin bulanik mantik ve yapay
sinir aglar1 yontemlerini kullanmislardir. Bu tahminleri yapabilecek modelleri
kullanmak icin gerekli olan 6rnek verileri Izmir’de bulunan 3 farkl ilceden 148
bina secerek saglamislardir. Binalara ait mimari proje bilgileri ve 1s1 hesaplarinin
oldugu raporlar kullanarak elde edilen bilgiler ile modeller icin giris bilgileri
saglanmistir. Calismada bu veriler kullanilarak bir tane bulanik mantik modeli ve
4 tane de yapay sinir aglar icin model olusturulmustur. Modellerin testlerine
gore yapay sinir aglarinda ortalama mutlak ylizde hata bilgisi %4,1 ¢ikarken

ortalama mutlak sapma degeri ise 6,57 olarak bulunmustur. Ayni veriler ile

10



birlikte bulanik mantik modeli ile testler yapildiginda %4.86 ortalama mutlak
yluzde hata degeri ve 7.59 ortalama mutlak sapma degeri hesaplanmistir.
Calismada testleri yapilan birbirinden farkli modeller igerisinden en iyi

tahminlerin hesaplandig1 yontem yapay sinir aglari olmustur.

Patel ve Parekh (2014), yaptiklarnn calismada muson yagislarinin tahmini igin
kullanilacak basarili bir model arastirmasi yapmislardir. Calismada adaptif ag
tabanli bulanik ¢ikarim sistemi kullanmiglardir. ANFIS kullanarak Gandhinagar
istasyonunun muson yagislarini tahmin etmislerdir. Bu calismada, yedi tiyelikli
melez bir model ile birlikte sicaklik, bagil nem ve riizgar hizini iceren {i¢ girdisi
olan bir sistem kullanmislardir. Hazirladiklar1 bu sistem yagislarin tahmini

tizerine olduk¢a basarili sonuglar vermistir.

Liu vd. (2014), yaptiklar1 ¢calismada makro varliklar i¢in fiyat endeksi tahmin
eden bir sistem gelistirmislerdir. Gelistirdikleri bu modelde destek vektor
makinelerini kullanmislardir. Makroekonomiyi temsil edecek ekonomik ve
istatistiksel 12 degisken bu model icin se¢mislerdir. Destek vektor regresyonu
yontemi ile Cin enflasyonunu geleneksel ekonometrik yontemlerden farkl olarak
tahmin etmede kullanmislardir. Arastirmacilar tarafindan destek vektor
makinelerinin kullanim amaci, degiskenlerle enflasyon arasinda iliskinin a¢ik¢a
anlasilmasini saglamak olmustur. Calismada agirlik vektorleri ve birbirinden
farkli kernel fonksiyonlar1 kullanilmis ve en basarii tahminin bulunmasi
hedeflenmistir. Calisma sonunda geleneksel yontemlerle destek vektor
makineleri sonuclar1 kiyaslanmistir. Karsilastirma sonucunda destek vektor
makinelerinin buldugu tahminlerin daha iyi oldugu gézlemlenmistir. Model

ozellikle kisa-orta vadeli kararlar i¢in faydali olmustur.

Es ve Hamzacebi (2014), yaptiklar1 calismada enerji taleplerinin tahminini
yapmislardir. Calismada kullanilan veriler Tirkiye’'nin 1970-2015 yillan
arasindaki gayri safi hasila, binalarin yiiz 6l¢iimi, tasit sayilari, niifus bilgisi,
ithalat ve ihracatin degerleri seklindedir. Bu veriler kullanilarak 1970 ile 2010
yillar1 arasindakiler model girdileri olarak kullanilip, 2011 ile 2015 yillan

arasindaki Tirkiye'nin enerji talepleri tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Calismada
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tahmin yapmak icin ¢oklu regresyon ile yapay sinir aglart modelleri
kullanilmistir. Tahmin performanslar karsilastirildiginda yapay sinir aglarinin

daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Korkmaz (2016), yaptig1 yliksek lisans tezi calismasinda ilerleyen 10 dakikalik
siire¢ icin rlizgdrin hizin1 tahmin etmeye calismistir. Verilerin 6l¢iimii igin
Istanbul’da farkhi yiiksekliklerde 10’ar dakika olacak sekilde araliklar
belirleyerek gerceklestirmistir. Riizgdr hiz1 tahmininde yontem olarak ¢oklu
dogrusal regresyon, YSA ve ANFIS kullanmistir. Calismasinda topladig verileri
%75’e %25 olacak sekilde egitim ve test icin bolmiistiir. Tahmin yontemlerinden
coklu dogrusal regresyon ile %8,6, YSA ile %8,0 MAPE hata degeri ile basarili

sonuclar almistir.

Makas ve Karaath (2016), yaptiklar1 ¢calismada, Tiirkiye'nin Isparta ilinin Aksu
ilcesine ait Yenice deresinden beslenen bir hidroelektrik santralin 12 aylik
elektrik liretimi tahmin edilmeye calisilmistir. Aylik ortalama nisbi nem, aylik
ortalama debi ve aylik ortalama yagis verilerini girdi verileri olarak kullanip ileri
beslemeli geri yayiliml sinir agi modeli ile 12 ayhk elektrik tiretimi tahmin
calismasi yapilmistir. Kurulan modelin aylik elektrik tiiketimini basari ile temsil

ettigi belirtilmistir.

Aksoy (2018), yaptig1 yliksek lisans ¢calismasinda Bursa ilinde bulunan 16 tiirbine
sahip olan santralden 2 yil siiresince 10’ar dakikalik periyotlarla dl¢iilmiis olan
rizgar hiz1 ve sicaklik verilerini kullanmistir. Riizgar hiz1 tahmininde ise ¢oklu
dogrusal regresyon, destek vektor regresyonu, K-En yakin komsu regresyonu ve
YSA kullanmistir. Tahminlerden en basarili olanlar destek vektor regresyonu ve
K-En yakin komsu regresyonu olmustur. Verilerin %80’i egitim, %20’si testte
kullanilmistir. Devaminda diger basarili yontem ise YSA olurken, en koti
sonuglar ise ¢coklu dogrusal regresyon ile alinmistir. Hata Karelerinin Ortalamasi
0.014 ile 0.168 arasinda bulunmustur. Sonuglarinin basarili olmasinin sebebi,

veri olarak gerceklesen riizgar hizini kullanmasindan kaynaklanmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Motorlu araglarin performans testleri dinamometre cihazlar1 kullanilarak
yapilmaktadir. Dinamometreler kullanim yeri ve sekline gore cesitlilik
gostermektedir. Kullanim alanlarina bakilarak, kullanimi en kolay hesaplanmasi
en hizli olan dinamometreler, Sasi dinamometreleridir. Bu ¢alismada 6ncelikle
dinamometrelerin genel yapisi ve cesitlerinden bahsedilecektir. Motorlu
araclarin performans testlerinin tahminleri igin oOncelikle hazirlanan
dinamometre cihazi ile 6l¢timler ve test yapilacak araglarin dis pargalarinin hasar
durumlar: incelenecektir. Sonrasinda ise makine 6grenmesinde DLR, MLR, RF,
YSA ve ANFIS kullanilarak regresyon analizleri yapilacaktir. Calismada
hedeflenen dinamometre test sonuglariyla elde edilen araglarin beygir gii¢lerinin,
aracin genel ve hasar bilgilerini kullanarak belirlenen makine 6grenmesi
yontemleriyle en yakin tahminleri elde edebilmektir. Calismada,
dinamometrelerin denetlenmesi kisminda arduino kart, kodlamasinda ise C
programlama dilinden yararlanilmistir. Sasi dinamometresi ile haberlesmenin ve
ara¢ performanslarinin 6l¢iimii icin C# dilinde Visual Studio 2017 editériinde
yazilim gelistirilmistir. Alinan biitiin veriler sonrasi ara¢ performans tahmininde
bulunmak ic¢in scikit kitliiphanesinin altindaki regresyon algoritmalar1 Python

dilini kullanilarak hesaplanmistir.

3.1. Dinamometre

Ol¢iim yapilan tiire gore dinamometreler bir¢ok kategoriye ayrilabilmektedirler.
Sasi dinamometreleri, motor dinamometreleri, endiistriyel dinamometreler,
motosiklet dinamometreleri bunlardan bazilaridir. Fakat yapisal alanda Motor

dinamometreleri ve sasi dinamometreleri olarak iki kategoride incelenebilir.

3.1.1. Motor Dinamometresi

Motor Dinamometreleri en ¢ok fabrikalarda kullanilmaktadir. Bu
dinamometrenin kullanilabilmesi icin Oncelikle ara¢ {izerinden motor

sokiilmektedir. Sonrasinda motorun volan ¢ikis1 baglantiy1 gerceklestirecek
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parcalar kullanilarak dinamometreye sabitlenmektedir. Ol¢iim islemi icin
elektriksel baglantilar saglandiktan sonra motor baglatilir. Olgiim yapilan sey
motorun volan ¢kisindaki giictiir. Ol¢iim sonrasi elde edilen gii¢ yalin olarak
motora ait giictiir. Bu sistemlerdeki en biiytik zorluk 6l¢tim islemleri icin motorun
ve motordaki elektriksel baglantilarin, tizerinde baghh oldugu aragtan
sokiilmesinin gerekmesidir. Sekil 3.1’de 6rnek bir motor dinamometresi tasarimi
gosterilmektedir. Sekildeki dinamometreyi digerlerinden ayiran en énemli fark

yliksek olciim hassasiyetinin olmasidir (Celik vd., 2007).

Sekil 3.1. Motor dinamometresi semasi (Focus Applied Technologies, 2019)

Motor dinamometresi ile ¢alismak, 6l¢limler sonucunda performans etkilesimleri
sonucunda motor lzerinde degistirme ve gelistirmenin rahat bir sekilde
yapilabilmesini saglamaktadir. Ara¢ yarisi firmalar1 ve fabrikalar bu cihazlar
sagladiklar1 kolaylik ve yapilabilen gelistirmeleri hizli gézlemleyebilmek adina
yaygin bir sekilde kullanmaktadirlar. Diinya lizerinde satilan biitiin araglarin
fabrika verilerinde yer alan beygir giicii bilgileri de bu cihazlardan okuma
yapilarak saglanmaktadir. Sekil 3.2’de kullanimda olan bir motor dinamometresi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. Motor dinamometresi (Martino Race Engines, 2019)

3.1.2. Sasi Dinamometresi

Sasi dinamometreleri arag¢ tekerleri tlizerinden ol¢limlerini gergeklestiren,
glinlimiizde bircok servis, oto ekspertiz ve 6lciim merkezlerinde kullanilmakta
olan bir sistemdir. Sasi dinamometresi konum olarak yer seviyesi ya da
silindirlerin igerisine konulacak yerden maksimum 40 cm ytikseklikte yeni bir kat
yapilan bir yerde konumlandirilmaktadir. Test yapilacak arag, ¢ekis gilicliniin
oldugu tekerleri, dinamometrenin silindirleri arasina gelecek sekilde yerlestirilir.
Arag cihaz lizerinde sabitlendikten sonra, aragtan en ytliksek performans alinacak
sekilde gaza basilarak ol¢ciim yapilir. Sasi dinamometreleri, araclar i¢in bir yol
simiilasyonu olarak da kullanilabilmektedir. Sekil 3.3’te 6rnek bir sasi

dinamometresi gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. Sasi Dinamometresi

Sasi dinamometrelerinin tasarimlarinda farkliliklar olsa da sistemin temel
prensipleri aymdir. Ol¢iim isleminde en kolay yontem cekis giiciiniin oldugu
tekerlerden etrafinda olan silindirlere iletilmekte olan giicii hesaplamaktir. Bu
sistemler ara¢ tzerinden herhangi bir par¢a sokmeye gerek kalmadan
yapilabildigi icin de kullanim orani en ytliksektir (French ve Stark, 2000). Hafif
tip olarak tabir edilebilecek araglarin performans testleri sasi dinamometresi ile
yapilmaktadir (Pelkmans ve Debal, 2006). Sasi dinamometreleri Atalet ve Frenli

olmak tzere iki kategoride incelenebilir;

Atalet tipi dinamometreler: Atalet tipi (inertial type) dinamometreler hesaplh
olmalar1 ve kullanim kolaylig1 dolayisiyla giinimiizde en c¢ok tercih edilen
dinamometrelerdir. 2 ¢eker ve 4 ¢eker araclar icin cesitli modelleri vardir. Bu
dinamometrelerde Ol¢lim prensibi cihazin merdanelerinin atalet kuvvetine
dayanmaktadir. Dolayisiyla diizgiin, tekrarlanabilen o6l¢timler yapmak igin
merdane et kalinliklar yiiksek (ortalama 4 cm et kalinhigi, ortalama 320 mm

merdane ¢ap1) imal edilmektedir.
Frenli tip dinamometreler: Bu tip dinamometrelerde frenleme etkisi yaratan,
araclardaki retarder sistemine benzer bir diizenek kullanilmaktadir. Bu dlizenek

donen silindirin miline baghdir ve ytuki tekerleklere aktarir. Aktarilan yiiki
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Olcebilmek icin ise bu diizenege bagh bir kol ve yiik hiicresi kullanilmaktadir. Bu
tip dinamometrelerde biiylik ve agir silindirlere ihtiya¢ yoktur ciinkii gereken
yuk frenleme sistemi vasitasiyla saglanir. Bu yiik yazilim ile kontrol edilebildigi
icin bu tip dinamometreler yol simiilasyonu, sabit devirde test, sabit yiikte test

gibi bircok isleve sahiptir.

Bazi 4 ¢eker dinamometrelerde 6n ve arka merdanelerin ayni hizda donebilmesi
icin 6n ve arka aks merdaneleri birbirine baglantihdir. Baz1 4x4 arag
modellerinde 6n ve arka tekerlekler ayni hizda dénmediginde problemler ortaya

cikabilmektedir.

Bu calismada kullanilacak olan dinamometre gercek yol sartlarin1 da saglayan
atalet tipi sasi dinamometresidir. Sasi dinamometresiyle olciilen gii¢ tekerler
giciudir (Martyr ve Plint, 2007; Ribbens, 1998). Calismada performans
degerlerinin tahminsel islemleri i¢cin dncelikle sasi dinamometresi ile haberlesen
kart ve kullanilan bu kartin haberlesip hesaplamalar yaparak aracin beygir

gliciinli hesaplayan yazilim sistemleri gelistirilmistir.

3.2. Makine Ogrenmesi

Ogrenme tecriibe, calisma ve egitim yoluyla davramislarda meydana gelen
olciimlenebilir ve kalici olabilen degisimlerdir. Ogrenilen bilgilerin artmasi
insanlarin herhangi bir problem sonucuna ulasmasinda kendisinin yetersiz
oldugunu gostermektedir. Verilerin biliyltimesiyle analizlerin yapilabilmesi ve
0grenilmis olarak insanmis gibi cevap verilebilmesi i¢cin 1950’li yillarda makine
o6grenmesi terimi kullanilmaya baslanmistir. (Turing, 1950). Makine 6grenmesi,
bilgisayarin 6rnek verilerden veya ge¢mis verilerden saglanan deneyimlerin
kullanilarak, gelecege yonelik durumlar1 tahmin edebilmesi ve bu tahminlerle
model ortaya ¢ikarabilmesine yarayan yapay zekanin bir alanidir. (Alpaydin,

2004).

Makine 6grenmesi, D deneyimi ile birlikte buna uygun olan G gorev siniflarinin, P

performansiyla birlikte 6grenmesinin saglandig1 bir bilgisayar sistemidir. Bu
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sistemde G gorevlerinin islem sirasindaki performanst P kullanilarak
Olciimlenebiliyorsa, D deneyimleriyle birlikte gelistirilmeye uygunluk saglar
(Mitchell, 1997). Bahsedilen bu yap1 i¢in asagidaki 6rnek gosterilmistir.

e (Gorev G: Tavla Oynamak

e Performans P: Rakipler karsisindaki oyunlarin kazanilma yiizdeligi.

e Deneyim D: Sistemin kendi kendine alistirma ve 6grenme icin oyun

oynamasl.

Gelistirilen bilgisayar programlarinin, 6grenme basaris1 Onceki olaylarin
sagladig1 tecribelerin orneklenmesiyle saglanir. Bilgisayar programlari
kullanilan 6rneklerin sayis1 arttikca tecriibe kazanir ve artik 6grenilen bilgilere
gore sonuglar liretmeye baslar. Ornek sayisinin artmasi iiretilen sonuglarin
dogrulugunun artmasiyla dogrudan iligkilidir. Dolayisiyla Makine 6grenmesi

yontemlerine tecriibe tabanh 6grenme de denilebilir (Oztemel, 2003).

Makine 6grenmesi bir¢ok alanda siklikla kullanilmaktadir. Bu alanlar finanstan
egitime, saghktan otomotiv sektoriine olduke¢a biiyiik bir yelpazede
uygulanabilmektedir. Bu alanlarda makine 6grenmesinin kullanimi ile birlikte
gelecek hakkinda olusma ihtimali olan olaylar1 gostermesidir. Bu gosterimler
veriler lizerinden siniflandirma ve tahminlerdir. Belirtilen alanlardaki ileriye
doniik yapilabilecek ufak hatalar geri doniisii olmayacak sekilde hem zamansal
hem maddi kayiplar olusturabileceginden makine 6grenmesi 6ngoriileri oldukca
onem kazanmaktadir. Makine oOgrenmesi c¢alisma sekli Sekil 3.4’te

gosterilmektedir.

Girdi

Sekil 3.4. Makine 6grenmesi semasi (Forsyth, 1989).
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Yukarida belirtilen diyagramda x veri olarak bir girdi vektori y ise girdiye gore
uygun olan bir ¢iktidir. Bu sistemde, y = f(x) fonksiyonu, tanimlamasi 6énceden
belirli durumlara gore hazirlanmis bir modeldir. Sisteme tanimlanmis x
degerlerine gore y ciktilar1 ile makine 6grenmesi en dogru c¢ikarimlari
yapabilmek icin model olusturur. Olusturulan modelde tanimlanan kritere gore,
egitim kiimesinden gelen veriler egitilir ve test kiimesi olusturularak z degerleri

incelenir (Uzun, 2005).

Makine 6grenmesi yontemi, uygulama siiresince problemin durumuna ve eldeki
veri setine bakilarak karar verilir. Sekil 3.5'te makine 6grenmesi yontemleri
gosterilmektedir. Bu yontemlerin genel bashklari Denetimli Ogrenme
(Supervised Learning), Yani Denetimli Ogrenme, Denetimsiz 6grenme ve

pekistirmeli 6grenme olarak 4 ana baslikta gosterilmistir.

O\

Denetimsiz Ggrenme Denetimli Ogrenme Takviyeli O§renme

P a
e
e
e
W

Siniflandirma

Kiimeleme <
Ikili Siniflandirma

Coklu Simif
Siniflandirma

Goklu Etiket
Siniflandirma

rad Lojistik Regresyon

Boyut Azaltma 4—J

Coklu Dogrusal
P> Regresyon

Destek Vektor
> Makinesi

Olasiliksal Dereceli
> e

Sekil 3.5. Makine 6grenmesi yontemleri

3.2.1. Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning) yontemiyle birlikte sistemler,
karsisina ¢ikan durumlar ile ilgili en iyi degerlendirme sonuclarin1 ortaya

koyabilmek icin kendilerini adapte ederler (Sutton ve Barto, 1999). Test ve egitim
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adimlan birlikte gerceklestirilir. Dolayisiyla sistem kontrolcii ile siirekli devam
eden bir baglantiya sahiptir. Amag¢ hedefli bir 6grenme tiridir. Pekistirmeli
O0grenmede yapilan islem sistemin tiretmis oldugu sonuglari siirekli olarak girdi
seklinde verilen degerlere gore dogru yanhs olarak degerlendirir. Bu
degerlendirme islemi 6diil olarak adlandirilmaktadir. Bir de bu sistemin her
degerlendirme isleminden sonra 6diil sonucunun yani sira durum bilgisi alarak
degerlendirme durumuna gore sistemde degisiklikler yapilarak daha dogru
calismas1 saglanmaktadir. Sistemin hedefi yapilan degerlendirmelere gore
kendisini gelistirmek ve en fazla o6dilii almaya c¢alismaktir. Sekil 3.6’da

pekistirmeli 6grenme yonteminin genel yapisi gosterilmektedir.

Durum
St+1

. Ortam . Odul
.rt.|.

at St 't

Araci

Davranis

Sekil 3.6. Pekistirmeli 6grenme yonteminin genel yapisi

Satrang ve tavla oyunlar1 pekistirmeli 6grenme yontemine verilebilecek birer
ornektir. Bu oyunlarin kurallar1 basit ve degismez olmasina ragmen oynayan
oyuncuya gore ¢ok fazla hamle ¢esitliligi bulunmaktadir. Bundan dolay1 herhangi
bir oyuncunun hamlelerinin tahmin edilmesi zordur. Pekistirmeli 6g8renme
yontemi siirekli olarak karsi1 oyuncunun yapacagi hamlelere gore 6grenme islemi

yaparak tahminlerini gelistirir (Alpaydin, 2004).

3.2.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning) sadece gozlem yapilarak 6grenme
islemi yapan bir yontemdir. Bu yontemde herhangi bir sekilde etiketleme islemi
yoktur. Biitiin veriler hicbir bilgi ya da kural verilmeden sisteme yiiklenir. Bu

yontemde sisteme Ogretim yapacak denetci yoktur. Denetimsiz 6grenme
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yontemi, girdi bilgilerinin kendi arasindaki durumlarin iligkilerini inceleyerek
siniflandirma ve kiimeleme gibi sonuglar iiretmektedir. Bu yontemde tiretilen
sonuglarin ¢ikti bilgileri ya da siniflandirma ydntemleri yoktur. Dolayisiyla

sonuclar 6lciimlemek zordur (Mohri vd., 2012).

Denetimsiz 6grenme yonteminde kullanilan algoritmalar sayesinde hedeflenen
verilerin sahip oldugu gizli 6znitelikleri ortaya ¢ikarmaktir. Denetimsiz 6grenme
yontemi ile birlikte ulasilan ¢éziimleri dogru veya yanlis, eksik ya da fazla gibi
anlamlandirmak dogru degildir, ama yontemde islenecek verilerin ortaya
cikardig 6zniteliklerin incelenerek bir biitiinliik elde etmeye calisilir. Ornegin bir
firmanin misteri hizmetleriyle konusup sonrasindaki ankete katilan
misterilerin verdikleri cevaplar denetimsiz 6grenme yonteminin sahip oldugu
algoritmalar ile kullanilarak misterilerin verdigi cevaplara gore miisterileri
gruplayabilir, bu gruplama sonrasinda da miisterilere 6zel indirimler ya da geri
donitsler saglanabilir, ya da resimlerin sikistirilmasi i¢in denetimsiz 6grenme
yontemleri kullanilabilir, bdylelikle resim tizerindeki renklerden ¢ok yakin
olanlar tek bir renk olarak kiimelenerek resmin aynisi olmasa da ¢ok benzer bir

halini daha kii¢iik bir boyutta elde etmek miimkiindiir (Alpaydin, 2004).

Sahip olunan verilerden benzer olanlarini kiimelemek ya da boyut azaltma
islemleri denetimsiz 6grenme yonteminin temel amaclarindandir. Kiimeleme,
Hiyerarsik Kiimeleme, Temel Bilesen Analizi, Tekil Deger Ayristirmasi, K-
ortalama Kiimeleme, Boyut Indirgeme denetimsiz 6grenme yoéntemlerinden

bazilaridir. Sekil 3.7’de denetimsiz 6grenme kapsami gosterilmektedir.
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Sekil 3.7. Denetimsiz 6grenme kapsami

3.2.3. Yar1 Denetimli 6grenme

Yar1 denetimli 6grenme yontemi, denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme
yontemlerinin 6zelliklerine kismen sahip olarak olusturulmus bir yontemdir. Bu
yontemde egitim verilerinin ¢ogu denetimsiz 6grenme yonteminde oldugu gibi
etiketlenmemis sekildedir. Fakat egitim verilerinin igerisinde etiketlenmis
veriler de bulunmaktadir. Sistem en iyi ¢ikarimi1 yapabilmek icin etiketli ve
etiketsiz verilerin hepsini kullanarak tahminler yaparak sistemin yapisini

anlamaya calisir (Huang vd., 2006).

Verilerin etiketleme isleminin maliyetli ve ugrastirici oldugu zamanlarda bu
yontem kullanilmaktadir. Etiketlenmemis olarak kullanilan verilerin 6znitelikleri
bilinmese de sonuc¢ degerlerinde 6nemli bir etkisi oldugu bilinmektedir. Yar
denetimli 6grenme yontemi de hem etiketlenmemis hem de etiketlenmis verileri
kullanarak maliyeti diisiik ve hizli bir ¢6ziim sunmaya c¢alismaktadir. Yari

denetimli 68renme yontemi siniflandirma ve regresyon gibi problemleri
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cozmekte kullanilabilmektedir. Sekil 3.8’de yar1 denetimli 6grenme yontemiyle
ilgili agciklayic1 bir 6rnek gosterilmektedir. Mavi, yesil ve siyah daireler pozitif,
negatif ve etiketlenmemis verileri ifade etmektedir. Kesikli ¢izgi siniflandiricinin

karar sinirini belirlemektedir.

Denetimli Ogrenme Siniflandirmasi Yari Denetimli Ogrenme Siniflandirmasi
o 09
® o -0 O
@ _- 0
@ e ©® - C ®
® @ o - ©® o
O
® o
O Pozitif veri
'fi, Negatif veri
. Siniflandiriimamig veri
st S

Sekil 3.8. Yar1 denetimli 68renme yontemiyle ilgili aciklayic1 bir 6rnek

3.2.4. Denetimli 6grenme

Denetimli Ogrenme yontemi (Supervised Learning) egitim siirecinin yer aldig1 bir
o6grenmedir. Giris ve ¢ikis bilgilerine sahip egitim verisi bulunmaktadir. Bu egitim
verisi uygulayan kisi tarafindan sisteme tanitilip anlamli sonuclarin elde edilmesi
hedeflenmektedir. Ogrenme islemi siiresince giris ve cikis bilgilerine sahip
bilinen veriler girdi olarak sisteme tanitilir. Makineye verilen bu girdiler ve
sonuglar ile oOgretim islemi tamamlandiktan sonra, oOgrenilen bu bilgiler
kullanilarak dncesinde hi¢ gosterilmemis veriler i¢cin tahminler yapilmaktadir

(Huang vd., 2006; Ayodele, 2010).

Bir problemin degerlendirilmesinde egitim ve test olarak adlandirilan iki kisma
ayrilmis veriler bulunmaktadir. Denetimli 6grenme yontemi kullanilirken

problem ¢6ziimii icin eldeki verilerden rastgele olarak secim yapilir ve segime
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gore bir kisim egitim verisi diger kisim test verisi olarak segilir. Egitim verisi
olarak secilen kisim i¢in denetimli 68retim yontemlerinden en uygun ¢oziimleri
tireten bir algoritma secilip uygulanarak 6grenme modeli ortaya ¢ikartilir. Ortaya
cikartilan bu model sadece egitim verilerine gore ayarlanmistir. Daha sonraki
adimda ise diger kisimdaki test verileri, elde edilen model ile kullanilarak
sistemin ne kadar dogru tahmin ettigi oOlciilmektedir. Yapilan tahminlerin
dogruluguna gore sistem yeni test verilerine de uygulanmaktadir (Ozkan, 2013).

Denetimli 6grenmenin temel akis diyagrami Sekil 3.9'da gosterilmektedir.

Problem igin veri
belirleme

Y

Verilerin én iglemesi

A 4

Egitim verisi belirleme

Denetimli Algoritma Segimi

v

Parametre y| Algoritmanin
degisimi Egitimi

N

4

Test verisi ile algoritmanin galistirimasi

Hayir Evet | siniflandirma Ya da

Tahmin

Sonuc Basarili mi

Sekil 3.9. Denetimli 6grenme asamalar (Kotsiantis, 2007)

Denetimli Ogrenme Yoénteminde yer alan modeller regresyon modelleri ve
siniflandirma modelleri olacak sekilde temelde iki kategoriye ayrilmislardir

(Theodoridis, 2015; Marsland, 2015). Ancak iizerinde g¢alisilan problemin
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¢ozlimiine gore hiyerarsik ve katmanl gibi farkli modeller de literatiirde yer

almaktadir (Hastie vd., 2001; Suthaharan, 2016).

Denetimli 68renme modelleri literatiirde, genellikle bagiml degiskenin siirekli ya
da kategorik olmasina bagl olarak regresyon ve siniflandirma modelleri seklinde
ikiye ayrilmistir (Barber, 2012; Theodoridis, 2015; Marsland, 2015). Ancak bazi
kaynaklar denetimli 6grenme modellerini; regresyon (tahmin), siniflandirma
(matematiksel), hiyerarsik, katmanl vb. farkli modellere de ayirmaktadir (Hastie

vd, 2001; Suthaharan, 2016).

Regresyon yontemi

Regresyon iki ya da daha ¢ok bilinmeyen degiskenlerin sahip oldugu iliskileri
sayisal bicimde ifade ederek tahminler ya da kestirimler yapmak i¢in kullanilir.
istatistiksel bir analiz yontemidir. Regresyon bagimli degisken ya da
degiskenlerin bagimsiz degiskenler tarafindan sonuca ulasilmaya g¢alisildig bir

yontemdir (Weisberg, 2005; Xu, 2003).

Regresyon yontemleri, degiskenler arasinda ortaya c¢ikan matematiksel
fonksiyonlara gore sabit olan degisimlerde dogrusal model, sabit olmayan
degisimlerde dogrusal olmayan model olarak ikiye ayrilmaktadir (Orhunbilge,

2002).

Siniflandirma Yéntemi

Siniflandirma yonteminde kullanilan algoritmalar, problem icin sahip olunan
verilerin Oznitelikleri dogrultusunda siiflandirilmasini saglamaktir. Bu
yontemde sahip olunan veriler ile, kendi igerisinde tiir, kosul, sinif gibi bilgilere
gore ayrilarak egitildiginde yeni gelen verilerin hangi sinifa ait olacag: bilgileri
tahmin edilebilmesi amac¢lanmaktadir (Ozekes, 2003). Kredi onayi, endiistriyel
kalite kontrolleri, hastalik teshisleri, resim tanima gibi bir¢ok problemde

siniflandirma yéntemi kullanilmaktadir (Dunham, 2003).
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3.2.4.1. Destek vektor regresyonu

Vapnik ile arkadaslarinin Rusya’da gelistirmis oldugu destek vektor makineleri
algoritmasi lineer olmayan bir genellestirme algoritmasidir. Bu ekip 30 yili agkin
suredir destek vektéor makineleri algoritmasi modelini gelistirmekle
ugrasmislardir. Istatistiksel 6grenme teorisinin {izerine kurulmus bir
algoritmadir. Bu algoritma, lineer olmayan gercek ortamindan lineer
fonksiyonlar1 nonlineer fonksiyonlar ile degistirme islemi yapmaktadir (Wang
vd.,, 2012). Bunun sonucu olarak destek vektér makineleri basarili bir

genellestirme yapabilmekte ve bundan dolay1 ¢cogu alanda kullanilabilmektedir.

En iyi sonuglara ulasabilme kabiliyeti, karmasik olmayan ydntemine ragmen
gercekei tahminleri ve genellestirme yetenegi ile destek vektor makineleri
oldukea kullanilan bir tahmin ve 6grenme aracidir. Buna ek olarak bu algoritma
diger algoritmalara kiyasla olduk¢a basarili bir siniflandirma yéntemine sahiptir.
Borsa tahmini, ses tanima, piyasa tahminleri, hava durumu tahminleri ve baska

bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Smola ve Scholkopf, 2004).

Destek vektor makinelerinin sayisal degerlerdeki tahminsel hesaplamalar i¢in
gelistirilmis olan yontemi destek vektor regresyonudur (DVR). Destek vektor
regresyonu incelemesi dncesinde, destek vektor makinelerine, bu algoritmanin
siniflandirma yontemine bakmak, regresyonun daha iyi anlasilmasini

saglamaktadir.

Destek vektor makineleri “n” boyutlu olarak belirtilen uzay icerisinde, sahip
oldugu verileri iki grup vektor gibi kiimeleyen bir yontemdir. Siniflandirmanin en
basarili sekilde olabilmesini saglayabilmek, siniflandirma yapilacak olan
siniflarin ortasindan gececek hiperdiizlem sinirinin optimize edilmesiyle
miimkiindir. Siniflandirmasi iyi yapilmis bir sistemdeki hiperdtizlem, kiimelerin
sahip olduklar: veri setlerinin birbirlerine deger olarak en yakin olanlarinin
tzerinden gecirilen iki paralel dogrunun tam ortasindaki noktada olmaktadir.

Cizilen paralel dogrular, gegirilen hiperdiizlemin sinirlarin1 olusturur. Destek
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vektorleri ise en yakinda bulunan iyelerin iizerlerinden ge¢mektedir. Sekil

3.10’da bu vektorler gosterilmektedir (Cornell, 2020).

>

Y 4

Destek Vektorleri X

Sekil 3.10. Destek vektor regresyonu vektorleri (Kotsiantis, 2007)

Makine 6grenmesi algoritmalarinda oldugu gibi destek vektor makinelerinde de
herhangi bir problemin fonksiyonunun tahmin edilmesi, regresyon problemi

olarak adlandirilmaktadir (Drucker vd., 1997).

f(x, ) =X(8%) > 8 (3.1)

X 5% gibi bir veri uzaym temsil etmektedir. A € 4, A bagimsiz 6zdes dagihmli N

adet 6rnegi olan parametreler kiimesi iken
(x1,y1), .., (xb,yb), xb € X(8%)veyb € & (3.2)
Sonuclar1 bilinmeyen p(x,y) dagiliminda olmaktadir. Bu kisimda istenen sey

beklenen riskin en kii¢iik sonuglara sahip olmasini saglamak icin gerekli bir

f (x, A) fonksiyonunu bulabilmektir (GUNN, 1998).

RA] = J1(y, f(x, 1))P(x,y)dxdy (3:3)
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Denklem 3.3’deki | olarak belirtilen sembol kayip fonksiyonu ifade etmektedir.
Cogu zaman p(x,y) tahmini dagilimi bilinmemektedir. Dolayisiyla R[1] beklenen
risk hesaplamasi ve azaltma islemi miimkiin degildir. Ama denklem 3.2’deki
bilgiler 1s181nda p(x,y) ile ilgili tahmin yirttiilebilmektedir. Bu sayede denklem
3.4’teki denklemde gosterilen deneysel risk bilgisi beklenen riskin yaklasimi

olarak hesaplanabilmektedir (Vural, 2007).

Remp[A]= INZl(yi,f(xi,A)) (3.4)

Yapilan hesaplamalarla yalnizca deneysel risk lizerinde optimize islemi yapmak
kiciik orneklemelerden dolayr tahmin etmede yanlis sonuglara kullanic
gotiirebilir, kullanicilar i¢cin problemler olusturabilir. Bu tip problemler de
Vapnik ve Chervonenkis teorisi veya istatistiksel teori kullanilarak ¢6ziilebilir. VC
teorisi 3.5’teki denklem sayesinden deneysel risk ile beklenen riskin kapsayacagi

alani 1 — n olasilik sinirlarinda belirlemektedir (Vapnik ve Chervonenkis, 1964).

R[A] < Remp[A] + Vh(In2Nh + 1) — Inn4N,V A € A (3.5)

Denklem 3.5teki h f(x,4) fonksiyonuna ait VC boyutudur. Beklenen risk
degerinin en az olabilmesi i¢cin VC boyutunun en az degerlerde olmalidir. Sayisi
belirli bir diizeyde olan 6rnekler icin en uygun VC boyutlar1 vardir. Fakat say1
olarak az bir veriye sahip oérneklerin h se¢inin dogru yapilmasi olduk¢a 6nemlidir.
Bundan dolay1 Vapnik, yapisal risk minimizasyonunu gelistirmistir. Regresyon
yapan destek vektor makinesi, destek vektor regresyonu olarak tanimlanmstir.
Destek vektor regresyonunda hedeflenen sey, denklem 3.5'te gosteriler
regresyon riskini azaltarak f(x,w,b) fonksiyonu belirlemektedir (Smola ve

Scholkopf, 2004).

Rreg(f) = 12(w, w) + CZI(f(xi), yi) (3.6)

Denklem 3.6’daki ilk kisimda gosterilen terim destek vektor makinelerindeki

sinir1 ifade etmektedir. Cile belirtilen terim de hata maliyetidir. Bu denklemdeki
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(w,w) kismini kiictiltmek fonksiyonu en optimize sekilde diizlestirecektir. Bu

fonksiyon denklem 3.7’de tanimlanmaktadir. ®(x):x—() olmak tizere,

f(x,w,b) = (w,®(x)) +b (3.7)

Denklemi x€ X(89) i belirtmektedir. Burada Q yiiksek boyutlu uzay gosterimidir.
Ayrica b€ § olmaktadir.

Gelistirilen bu sistemde, destek vektor regresyonunun birbiriyle alakasiz verilere
karsi1 esnekliginin olmamasi ve veri araliginin ¢cok olmamasi gerekleriyle, biitiin
veriler standart bir yapiya donistiiriilmistiir. Verilerin standartlastirilmasi
islemi, verilerin birbirileri ile olan iliskilerinin aralarindaki mesafelerin oransal
olarak bozmadan indirgenmesini ifade etmektedir. Bu standartlastirma islemi
icin scikit kiitiphanesinin standarScaler sinifi kullanilmistir. Bu sayede biitiin
veriler herhangi bir bozulmaya ugramadan denklem 3.8’de gésterilen fonksiyon

yardimiyla standartlastirilmistur.

Bu denklemde Ox diye belirtilen terim standartlastirilacak veri, M ise o andaki
bulunulan kategorideki biitiin verilerin ortalamasini ifade etmektedir. n degeri
ise Ox in de icerisinde yer aldig1 kategorideki biitiin verilerin standart sapmasini

ifade etmektedir (Scikit-Learn, 2013).

r=(0x—M)/n (3.8)

Destek vektor regresyonu ile problem ¢dziimiinde scikit kiitliphanesinin support

vector machine modiliiniin svr (support vector regression) sinifi kullanilmistir.

3.2.4.2. Coklu dogrusal regresyon

Karmasik hesaplama ve ol¢lim islemlerine dayali verilerin tahminlerini yapan
Coklu dogrusal regresyon Ingilizce olarak Multiple Lineer Regression (MLR)
olarak adlandirilmaktadir. Coklu dogrusal regresyon, bagiml olan degiskenin

tahmini olarak hesaplanmasi i¢in bagimsiz olan degiskenlerin kullanilmasi,
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bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkilerini hesaplayarak

sonuca ulagmasini saglayan bir regresyon ¢esididir (Xu, 2003).

D:yO‘l‘ylMl‘l‘ y2M2+...+ynMn+e (39)

Yukaridaki denklem 3.9°da y, olarak gecen terim, dogrunun x ekseni tzerindeki
kesim noktasy, yg, ¥, ...y, regresyon katsayilari, M,, M4, ..., M, ise bagimsiz

degiskenlerdir. e terimi ise hata degeri olarak adlandirilmaktadir.

Coklu dogrusal regresyon ile analiz yapilirken 6nemli olan bir nokta da bagimsiz
degiskenlerin secimidir. Bagimsiz degisken secimi yapilirken korelasyon degeri
yuksek olan degiskenlerin secilmesi gerekmektedir, aksi halde tahminlerin giiven

orani dustik olmaktadir.

Gelistirilen bu sistemde, birbiriyle alakasiz verilere karsi esneklik olmama
ihtimaline karsi ve veri aralifinin ¢ok olmamasi gerekleriyle, biitiin veriler
standart bir yapiya doéntstiiriilmiistiir. Verilerin standartlastirilmasi islemi,
verilerin birbirileri ile olan iliskilerinin aralarindaki mesafelerin oransal olarak
bozmadan indirgenmesini ifade etmektedir. Bu standartlastirma islemi icin scikit
kiitiphanesinin standarScaler sinifi kullanilmistir. Bu sayede biitiin veriler
herhangi bir bozulmaya ugramadan denklem 3.8’de gosterilen fonksiyon
yardimiyla standartlastirilmistir. Destek vektor regresyonu ile ayni tip veriler

elde edilerek tahminler yapilmistir.

Coklu dogrusal regresyon islemleri scikit kiitliphanesinin lineerRegression sinifi

kullanilmistir.

3.2.4.3. Rastgele orman regresyonu

Leo Breiman, 2001 senesinde Random Forest yani Rastgele Orman (RF)
algoritmasin gelistirmistir (Breiman vd., 2001). Rastgele orman yontemi kisaca
akilli ve esnek olan bir makine 6grenme yontemidir. Rastgele orman yontemi ile

birlikte problemlere hem siniflandirma hem de regresyon analizleri icin
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yaklasimda bulunulabilmektedir. Bu yontemde birden fazla modelin bulundugu
bir grup basarili sonuglar iliretebilecek bir ¢6ziim olusturabilmek icin birlikte

calismaktadir (Sullivan, 2017).

Rastgele orman yontemiyle regresyon karar agaclar1 ve siiflama (CART) ile
birlikte karar ormani denen topluluk olusturulur. Rastgele orman ile birlikte
agaclar olusturulurken iki yapi kullanilir; Bunlar bootstrap 6rneklemleri ve
diigiimlerde kullanilan, rassal olarak secilen, en iyi boliinmeyi hedefleyen m adet
tahminci terimi ile olmaktadir. m olarak belirtilen tahmincinin, toplam tahminci
sayisina gore daha az olmasi gerekmektedir. Bunlarin sonunda olusturulmus
agaclar bu haliyle birakilir ve regresyon tahmin islemleri i¢in en az diigiim olacak

sekilde boliinmeler agaclarda devam eder (Cutler vd., 2012).

Rastgele orman yonteminde birden fazla karar agaci vardir ve Regresyon,
kiimeleme ve siniflama icin agaglar kurulabilmektedir. Bu yontem kullanilirken
kullanicinin elindeki probleme ait verilerdeki simif degiskeni siireklilik
isteniyorsa regresyon kategorilik isteniyorsa agaclar1 olusturulabilmektedir
(Akman, 2010).

Rastgele orman yontemi dogru genellemeleri sunmada ve tahminlerde yakin
sonuglar vermede oldukc¢a basarilidir. Bunun sebebi topluluk ydntemlerinin
optimize edilmis 6zelliklerini ve rastgele 6rneklemeyi icermesindendir. Rastgele

orman yonteminin genel yapisi Sekil 3.11’de gosterilmektedir.
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Sekil 3.11. Rastgele orman yonetiminin genel yapisi

Rastgele Orman Regresyonu icin islemler scikit kiitiiphanesinin

RandomForestRegressor sinifl kullanilmistir.

3.2.5. Yapay sinir aglar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insanlarin gergek hayattaki karsilastiklart durumlar
ornek olarak alan, aldigi bu o6rnekleri ¢ogaltarak karsilasmadigi durumlar:
olusturabilen, olusturdugu durumlarla kendisine yeni yetenekler saglayan bir
bilgisayar sistemidir (Haykin, 1994). YSA hi¢ karsilasmadigl durumlar1 ya da
eksik olarak 6grendigi durumlar1 kendisi de yorumlayarak ortaya sonug

cikarabilen bir makine 6grenmesi yontemidir (Oztemel, 2003).
YSA kavrami bilim adamlar1 tarafindan insan beyninin ve tek hiicreli olarak
kategorize edilmis olan canlilarin sahip olduklari sinirsel sistemi arastirmalari

sonucunda ilk defa ortaya ¢ikmistir. YSA'nin tarihsel gelisimi su sekildedir;

e 1940l yillarda ilk defa temelleri atilmistir.
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e Hebb ve arkadaslar1 beyindeki noronlar1 modelleyip matematiksel olarak
gostermisler ve ilk yapay sinir hiicresini olusturmuslardir.

e 1949 Yilinda Hebbian 6grenmesi denilen ve su anda kullanilan 6grenme
kurallarinin bir¢ogunu olusturan kurallar Donald Hebb tarafindan
gelistirilmistir.

e 1954 yilinda Adaptif tepki liretme terimi ortaya atilmistir.

e 1958 yilinda Adaptif Tepki Uretme terimi gelistirilmesi Roseblatt
tarafindan saglanmistir.

e Roseblatt’in gelistirmis oldugu algilayici model olarak gecen perseptron
bu stire¢ icin ¢ok 6nemli bir nokta olarak gorilmiis ve ¢ok katmanh
algilayic1 temelleri olusturulmustur.

e 1962 yilinda Roseblattin gelistirmis oldugu perseptron yapisina
benzeyen, ama daha basarili bir 6grenme yapisinda olan ADALINE
modelini Wifrof ve Hoff bilime kazandirmistir.

e 1969 yilinda algilayicilarin XOR problemini ¢ézememesi kanit olarak
gosterilerek, karmasik olan mantiksal problemler i¢in algilayicilarin ise
yaramayacagi bilgisi Misnky ve Pappert tarafindan 6ne siirtilmiistir.

e 1972 yilinda Cagrisimh Bellek konusunda temel olarak sayilabilecek
calismalar Kohonen ve Anderson tarafindan yapilmistir.

e 1982 yilinda tek katmanl olan algilayicilarin ¢6ziimde basarisiz oldugu
XOR probleminde basariya ulasilan MLP hakkinda ¢alismay1 Rumelhart ve
ekip arkadagslar1 paylasmistir.

e 1990 ve 19971'li yillarda, radyal tabanl fonksiyonlardan gelen genel
regresyon aglari, probabilistik yani tahmin edilemeyen aglar Specht

tarafindan gelistirilmistir (Tsoukalas ve Uhring, 1997).

Bu calismalarin 1s181nda halen yayimlanan makaleler ve yapilan konferanslarda
YSA gelistirilmeye devam etmektedir. Gliniimtizde teknolojinin de gelismesiyle
birlikte ¢alismalarin yapilabilecegi bilgisayarlarin da donanimsal olarak daha iyi
yerlere gelmesi, YSA lizerinde stirekli olarak yapilan degisim ve gelisimleri test

etme ve gercek hayata uyarlama imkani da saglamaktadir.
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YSA kavrami insan beyninin sahip oldugu 6zelliklerden tiretilmis bir kavramdir,
bu sebeple néronlarin yapisinin ve ¢alisma mantiginin incelenmesi YSA'nin daha
iyi anlasilmasini saglamaktadir. Sekil 3.12’de gosterildigi gibi sinir hiicreleri

dentrit, hiicrenin govdesi ve akson denilen 3 ana bolimden olusmaktadir.

Mitokondri

‘ ___.---Cekirdek

Akson uglan

Hiicre gévdesi ! ! / ;
]

Sekil 3.12. Sinir aglarinin genel yapisi (Fikir, 2019)

Sekil 3.12’de gorilen sinir hiicresi, dentritler ile sinyalleri alip hiicre gévdesinde
isleyen, islenen bu sinyalleri aksonlar tizerinden bagka sinir hiicrelerine ileten bir

yapidadir.

Bir sinir hiicresinin YSA ile benzerligi oldukc¢a ytksektir. Biyolojik sinir
hiicresindeki dentritler, YSA’daki transfer fonksiyonlarina benzemektedir. Hiicre
govdeleri hareket fonksiyonlariyla, akson uglari ¢ikis katmaniyla sinapslar ise

agirliklarla ortiismektedir.

Biyolojik sistemler icin 6grenme kavrami sinir hiicreleri arasindaki baglantilar
sayesinde olmaktadir. Insanlar disaridan gelen bilgileri kullanarak bu
baglantilar1 giincellemektedir. Ogrenme denilen kavram ise, gerceklesmis
olaylarin sonuglarla baglanti kurulmasi sayesinde olmaktadir. Egitim denilen

kavram ise gerceklesen olaylar lizerinden baglanti agirhiklarinin belirlenmesiyle
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en optimize sonuclara ulasilmasina kadar stiren islemlerdir (Aydin, 2016).

YSA’'nin temel yapisi Sekil 3.13’te gosterilmektedir.

Toplama
fonksiyonu

Aktivasyon

) — Sonug
Fonksiyonu

Sekil 3.13. Yapay sinir aglarinin temel yapisi

Toplama Fonksiyonu, hiicreye gelen net bilginin hesaplandigi kisimdir. Toplama
fonksiyonu olarak Agirlikli Toplam, Maksimum, Minimum, Cogunluk, Carpim ya

da Kiimiilatif gibi fonksiyonlar kullanilabilir. (Oztemel, 2003).

YSA’'nin kullanacagi giris parametreleri G1, G2, G3 ve Gm olarak gosterilmistir. Bu
giris parametreleri sayesinde olusturulacak sistemde egitim o6rnekleri
olusacaktir. x; , X, , X, olarak belirtilen parametreler ise agirliklardir.
Olusturulacak bu sistemde gelen bilgilerin etkisini belirlemektedir. Etkiler
pozitif, negatif ya da sifir degerlerinde olabilir, etkilerin pozitif ya da negatif
durumu etkinin 6nem sirasini degistirmemektedir. Hesaplama islemleri i¢in en
cok tercih edilen ise Agirlikh Toplam olarak gecen fonksiyondur (Oztemel, 2003).
Denklem 10’da gosterildigi gibi, m bu problemde aga gelen toplam girdilerin

sayisini, A her bir girdinin agirhigini G ise girdiler ile bilgileri gostermektedir.

NET = ¥, Ai.Gi (3.10)

Diger toplama fonksiyonlari Cizelge 3.1’de gosterilmektedir. Toplama fonksiyonu

kullanilacaginda her zaman girdi degeri énemli olmayabilir, bazen de girdi sayisi
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onemli olabilmektedir. Bu fonksiyonlardan hangisinin secilecegi gelistiriciye

baghdir.
Cizelge 3.1. Yapay sinir aglar1 toplama fonksiyonlari
Fonksiyon Tiiri Agiklama
Carpim Fonksiyonu Bu fonksiyonda degerler ile agirlik
m girdileri ¢arpilir. Bulunan biitiin
NET = 1_[ Ai. Gi degerler de birbirleri ile ¢arpilir.
i=1
Maksimum Fonksiyonu Girdiler ile agirliklarinin
carpimlarindan en biiytik olani Net
NET = Max(Ai.Gi) girdi olarak secilir
Minimum Fonksiyonu Girdiler ile agirhiklarinin
carpimlarindan en kiigiik olani Net
NET = Min(Ai.Gi) girdi olarak segilir
Kimulatif Fonksiyon Fonksiyon hesaplanirken agirlik ve
girdilerin ¢carpimlarinin toplami eski
m gelen bilgilere eklenir
NET = NETggki + z Ai.Gi
i=1

3.2.5.1. Katmanlar

YSA makine 6grenme algoritmasi temelde 3 katmana sahiptir. Bunlar giris
katmani, ara katman ve c¢ikis katmanidir. Giris katmanm gelistirilen YSA’ya
disaridan gelen bilgileri alip ara katmana (Gizli katman) gonderir. Ara katmanda
ise giris katmanindan gelen ve islemlere ugrayan bilgiler ¢ikis katmanina iletilir.
Cikis katmani ise gelen bilgilere gore uygun sonuglar1 kullaniciya verir. Coklu
cikislar da mevcuttur. Ara katman kullanicinin kararlarina gére birden fazla

olabilmektedir. Sekil 3.14’ te YSA'nin genel olarak sematik goriintiisii verilmistir.
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Sekil 3.14. Yapay sinir aglarinin katmanlari

3.2.5.2. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon Fonksiyonu hiicreye gelen net girdilerin islenmesi sonucu hiicrenin
cikti degerinin hesaplanmasi islemidir. Aktivasyon fonksiyonu olarak bircok
fonksiyon bulunmaktadir. Bunlardan Sigmoid, Lineer, Step, Siniis ve Esik deger
fonksiyonu en yaygin kullanilan Aktivasyon fonksiyonlaridir (Efe, 2004). YSA'da

en siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonu ise Sigmoid fonksiyonudur.

Aktivasyon Fonksiyonlari Sinir agina gelen bilgilerin isleme sokulmasi ile ¢ikis
biriminden ortaya ¢ikacak degerin hesaplanmasinda kullanilir. Bu fonksiyonlarin
bir¢ok ¢esidi bulunmaktadir. Bilinirligi ve tiirev alim1 en kolay olan fonksiyon
Sigmoid Fonksiyonudur. Cizelge 3.2’de en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
hakkinda bilgi verilmektedir. Ilk siitunda fonksiyonun adi, ikinci siitunda
aktivasyon fonksiyonunun grafigi, ticiincii stitunda bu aktivasyon fonksiyonlarina

ait formiilleri son stitunda ise aciklamalar gosterilmektedir.
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Cizelge 3.2. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

Sigmoid
2- fonksiyonuna

Tanjant benzemektedir.
. . F(NET) Tanjant
Hiperbolik /_ eNET | o-NET . :
Fonksiyonu = "GNET _ o—NET Hiperbolik
2- e —e Fonksiyonu -1
ile 1 arasinda

2 2 deger lretir

Dogrusal

Olmayan bir

fonksiyon

degildir.

- Suirekli ve
BEREERE Tlrevi
Sigmoid FNET) = 1 alinabilir. En

Fonksiyonu 1+ e MET | cok kullanilan

Aktivasyon

Fonksiyonu

Cesididir. Bu

fonksiyon 0 ile

1 Araliginda

deger lretir

Gelen degerin

. Belirlenen esik

degerin altinda

Step I FNET) ya da lstlinde

= _ (Eger NET > Esik Deger = 1 -
Fonksiyonu = {Fgor NET - Botk Deger o | OlMasina gore
2- Oyadal
: . . Ureten bir
: ’ : fonksiyondur.

3.2.5.3. Yapay sinir aglari siniflandirmalari

YSA yapilarina ve 6grenme algoritmalarina gore iki sinifta incelenmektedir.
Yapilarina gore yapay sinir aglar ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak iki
grupta, 0grenme algoritmalarina gore de denetimli, denetimsiz ve destekli

o0grenme olarak li¢ grupta incelenmektedir.

Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Yapay sinir aglarindan en basiti olarak
bilinmektedir. Tasarlanmis ilk yapay sinir agidir. Bu yapida girdiler orta
katmanlara da ugrayarak dogrudan cikisa gidip sonuc¢ verirler. Tek yonli bir

hareket soz konusu olmaktadir. ileri beslemeli yapay sinir aglar1 karmasik ve
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gercek hayat problemlerini ¢6zmekte yeterli olmamaktadir (Yadav vd., 2015).

Sekil 3.15’te ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 gosterilmektedir.

S$1

Sh

Sekil 3.15. ileri beslemeli 6rnek (Zhang vd., 2007)

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: leri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 modeline
geri dontsleri saglayan kisimlarin eklenmesiyle olusmaktadir. Sekil 3.16’da
ornek bir geri beslemeli yapay sinir ag1 gosterilmektedir. Agirlik hesaplarina gore
degisimlerin olabildigi bu yapilar karmasik olan, dogrusal olmayan ve dinamik
olan yapilar i¢in daha uygun goriilmektedir (Baddari vd., 2010; Aksu ve Coban,
2014).
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Sekil 3.16. Geri beslemeli 6rnek

Denetimli Ogrenme: Bu aglar 6gretmen denilen bir egitici tarafindan 6gretilme
islemi ile birlikte egitilmektedir. Ogrenme siirecinde giris ve cikista olusacak
veriler aga ogretilir. Bu yontem Naive Bayes ve Destek Vektor sistemlerinde

kullanilmaktadir (Dey, 2016).

Denetimsiz Ogrenme: Bu aglarda égretilme islemi yoktur. Dolayisiyla herhangi
bir veri ile giris ve ¢ikislara herhangi bir egitim yapilmaz. Bu aglarin bir avantaji
da egitim olmadig i¢in ¢ok farkli sonuclar iiretebilmesi olanak saglanmasidir.
Fakat sistem basarisi ¢ok yliksek olmamaktadir. Temel analiz ve kiimeleme

islemlerinde kullanilmaktadir (Dey, 2016).
Destekli Ogrenme: Bu aglarda 6gretici vardir fakat sonuca etki edecek bir egitim

yoktur. Ogretici sadece ¢ikisin istenildigi gibi sonuglarda olabilmesi icin hangi

eylemler gerceklestirilmeli gibi yonlendirmeleri yapar (Dey, 2016).
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3.2.5.4. Egitim algoritmalar:

Levenberg-Marquardt Algoritmasi (LM): LM ismi verilen bu algoritmay:
gelistiren kisi Levenberg-Marquardt'tir. Aglarin orta 6lgekli olanlarn igin ytksek
hizda calisabilir. Maksimum komsuluk fikrine dayanan en Kkiiglik kareler

yontemidir. Yinelemeli bir tekniktir (Lourakis ve Argyros, 2005).

Bayesian Regularization Algoritmast (BR): BR algoritmasi tiiretilmis bir
algoritmadir. Bu tiiretilme islemi LM egitim algoritmasindan yapilmistir. En
optimize ag yapilarinin bulunmasinda fayda saglamaktadir. Agirliklarla hata
kareleri toplamlarinin birlikte olduklar1 durumlar1 en aza indirmeye ¢alisir. Ag
ezberleme (over fitting) olasiliginin azaltilmasini saglar. (Burden ve Winkler,

2008; Shahsavari vd., 2013).

Geri yayilim (GY) algoritmast: Diger algoritmalara gore fark edilecek sekilde
avantajlara sahip olan bu algoritma ¢ok yaygin sekilde kullanilmaktadir.
Anlasilmasi ve matematiksel ispatlanabilirliginin olmasindan dolay1 ¢ok tercih
edilen bir 6gretme algoritmasidir. Bu algoritmanin ¢alisma mantig1 hatalarin
cikistan giris katmanina dogru azaltilmaya calisiimasidir. Cok katmanlh
perseptronlar fazlaca kullanilmaktadir. Calisma mantig1 ise su sekildedir:
Oncelikle rastgele olacak sekilde baslangic agirhiklan secilir, 6grenme
baslandiktan sonra yapilan islemler sonucu c¢ikis degerleri hesaplanir ve
degerlerdeki hata oranlar yiiksek ise agirliklar tekrar diizenlenip giris

katmaninda tekrar tanitilir. (Ganatra vd., 2011; Adewole vd., 2011).

3.2.6. Adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemi

Yapay sinir aglarinin tercih sebebi olmasi, onun iki giiclii 6zelligine dayanir.
Bunlardan birisi haritalama yapabilmesi digeri de es zamanli g¢alisma
yuriitebilmesidir. Fakat giiclii yanlarinin yaninda yapay sinir aglarinin zayif
kaldig1 noktalar da bulunmaktadir. Cok katmanlh bir ag yapisinda sisteme ait
bilgilerin agirliklarinin 6zelliklerini agiklamak, agdaki 6nceden bulunan bilgilerle

birlestirmek oldukca zor, hatta imkansizdir. Bulanik mantikta ise, sisteme ait
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bilgiler insanlarin anlayacagi, kendisinin belirleyebilecegi s6zel yapidaki terimler
ile yapilmaktadir. Dolayisiyla sistem ve kullanici arasinda basarili bir etkilesim
saglanabilmektedir. Fakat bulanik mantiktaki en biuyiik eksiklik te 6grenme

islevinin olmamasidir.

Bulanik mantikta 6grenme becerisi yapay sinir aglar1 kullanarak mumkiin
olabilir. Yapay sinir aglarindaki buyik eksikliklerden olan bilgilerin
anlasilmasindaki zorluk durumlar1 bulanik mantiktaki basarili olarak goriilen
kullanici sistem arasindaki sonuglarin anlasilmasinda kullanilan s6zel terimler ile
birlikte kullanilarak rahat, anlasilmasi kolay c¢iktilara dontisebilir. Zaten Sinirsel-
Bulanik sistem olarak tanimlanan yapilarin asil amaci iki farkl sistemin sahip
oldugu faydali noktalar1 bir araya getirerek daha iyi bir sistem ortaya
cikarmasidir. Ogrenme becerisi, esneklik, sisteme ait ¢iktilarin kolay ifade
edilebilmesi ve paralel sekilde calisabilmek sinirsel - bulanik sistemlerin

avantajlaridir.

Adaptive neuro fuzzy inference system (ANFIS), Fuzzy Adaptive Learning Control
Network (FALCON), Neuro Fuzzy Classification (NEFCLASS), Neuro Fuzzy
Function Approximation (NEFPROX) ve Fuzzy Inference and Neural Network in
Fuzzy Inference Software (FINEST) gelistirilmis ve son yillarda oldukca
popiilerlesen sinirsel bulanik sistemlerden bazilaridir. Adaptif ag tabanli bulanik
mantik cikarim sistemi sugeno tip sinirsel bulanik sistemi kullanir ve geri
yayllimli 68grenme yontemine sahiptir. Diger bahsedilen sinirsel-bulanik sistemler

ise Mamdani tip bulanik sistem ile kullanilmaktadir.

Sugeno tip sistemlerin, Mamdani tip sistemlere gore ortalama hatanin karekokii
(RMSE) kriteri goz oniline alindiginda daha yiiksek basarida sonuclara ulasildigi
gorilmiis, fakat hesaplama ve uygulama stlirecinde Sugeno tip sistemlerde daha
fazla karmasiklik gerektirmistir (Jang, 1993). Bahsedilen her bir sinirsel-bulanik
sistemin bir digerine karsi performans, anlamlilik, zaman gibi kriterlerde avantaj

ve dezavantajlari bulunmaktadir.
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Adaptif Ag Tabanh Bulanik Mantik Cikarim Sistemi 1993 yilinda Jang tarafindan
gelistirilmistir. Su ana kadar kabul gérmiis en iyi sinirsel-bulanik sistemdir.
Takagi - Sugeno Bulanik modelini kullanmaktadir. Jang'in gelistirmis oldugu
ANFIS sistemi, 6grenme becerisini yapay sinir aglarindan, uygulama tarafini
melez O6grenme ve geri yayllimli 68renme algoritmasindan alirken, Karar
verebilme ve uzman goriisi becerisini de Sugeno tipi bulanik mantik ¢ikarim
sisteminden almaktadir. Diger bir tanim da 6grenme becerisini yapay sinir
aglarindan, karar verme kismini bulanik mantiktan alan sisteme Adaptif Ag

Tabanli Bulanik Mantik Cikarim Sistemi denmektedir.

ANFIS sistemine ait degiskenleri ayarlamak ve kurallar belirlemek i¢cin Yapay
sinir aglar1 kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinda ise yapisal ve degisken

ayarlama asamalar1 mevcuttur.

Yapisal ayarlama asamasi kurallarin ve giris c¢ikis degiskenlerinin

olusturulmasini icermektedir.

Degisken ayarlama ile birlikte ise tliyelik fonksiyon agirliklar: ve kural fonksiyon
hesaplamalarin1 kapsamaktadur. Iki girise ve tek ¢ikisa sahip olan, 4 kuralli Takagi

- Sugeno tipi ANFIS yapisi Sekil 3.17'de gosterilmektedir.

1. Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman 5. Katman 6. Katman
x1 x2

(1) N |

B1 BE N3 3

x2

A1
F—>
A2 B N2 o 2

B2 @/ N4 4

Sekil 3.17. Adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemi (Jang, 1993)
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i1k katmandaki diigiimlere gelen bilgiler 2. katmana aktarilirlar. Ikinci katmanda,
x1 ve x2 terimleri lyelik fonksiyonu yardimiyla, tiyelik derece bilgisini alip diger
katmana gecerler. 3. katman kural katmanidir. Girdi olarak gelen sinyaller
carpilir ve digimden c¢ikar. 4. katman yani normalizasyon katmanina gelen
sinyaller giris degiskenleri olarak alinir ve normallestirilmis atesleme seviyesi
hesaplanir. 5. katmana gelindiginde arindirma islemleri yapilmaktadir. Her
kurala ait agirlik dereceleri hesaplanir. Son katmanda ise sonu¢ hesaplanarak

cikt1 verilir. Asagida katmanlara ait detaylar gosterilmektedir.

1. Katman
Bu katman girdi katmanidir. Katmandaki her bir giris sinyali diger katmana

aktarilmaktadir. Cikis bilgileri i diigiimleri i¢in asagida gosterilmektedir.

01 = pA;(X), i=12 (3.11)
0:; = uBj_, (%), i=34 (3.12)
2. Katman

Bu katman bulaniklagtirma katmanidir. Katmandaki her bir digim bulanik
kiimelere ayrilmaktadir. Bu katmandaki diigiimlerin ¢ikisi, giris degerlerine ve
ayn1 zamanda kullanilmakta olan tyelik fonksiyonlarina bagh olarak iiyelik
derecelerini almiglardir. Bu katmandaki liyelik dereceleri puA; ve uB; olarak
gosterilmektedir. Uyelik fonksiyonlar1 ¢an egrisi seklinde kullanilirsa pA;

asagidaki esitlikteki gibi gosterilir.

PA; = ———; (3.13)

Bu denklemdeki a;, b;, c; terimleri tliyelik fonksiyonuna ait sigma, egim ve merkez
bilgileridir. Farkl tiyelik fonksiyonlar1 bu katmanda kullanilabilmektedir (Yiicel
ve Giineri, 2010).

44



3. Katman

Bu katman kural katmani olarak bilinmektedir. Katmanda bulunan diigiimler,
Sugeno bulanik mantik ¢ikarimi sistemine gore olusturulmus olan kural ve say1
bilgilerini gostermektedir. Bu katman tzerindeki hiicrelerin sayisi ile kurallarin
sayis1 aynidir. Kurallarin dugumlerinin ¢iktis1 2. katmandan gelen uyelik
derecelerin ¢carpimi ile hesaplanmaktadir. O3; Ciktilari, p; ise agirlik derecelerini

gostermektedir.

03i = i = pA;(x). uBi(y) (3.14)

4. Katman

Bu katman normalizasyon katmani olarak bilinmektedir. Katmanda bulunan
diigiimler, kural katmani yani 3. Katmandan gelen diigimleri giris degerleri
olarak kabul eder ve biitiin kurallarin normallestirilmis katsayi bilgisini hesaplar.
Onceki katmandaki gibi, buradaki hiicrelerde sabittir ve agirlik dereceleri énceki
katmandan alinan derecelerdir. Normallestirme islemi Denklem 3.15’teki gibi

yapilmaktadir.

_ M = s
04 = o i, (@(=1n) (3.15)

5. Katman

Bu katman arindirma katmani olarak adlandirilmaktadir. Bu katmandaki
normalizasyon katmanindan gelen biitiin digiimlerin ¢ikis verileriyle arindirma
katmanindaki giris degerlerinin arasindan iliskiler vardir. Arindirma katmaninda
diigiimlerin kurallarinin agirlikli sonuglarinin hesaplanmasi yapilmaktadir. Bu
katmandaki diigiimlerin ¢ikt1 degerlerinin hesaplanmasi denklem 3.16’daki gibi

yapilmaktadir.

Osi = Wilpixs +qixz + 1], (i=1n) (3.16)

Denklem 3.16’daki (p;, q;,7;) olarak tanimlanan degiskenler, kurallarin sonug

parametrelerini temsil etmektedir.
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6. Katman
Bu katman toplama katmani olarak adlandirilmaktadir. Bu katmanda digim

noktasi bir tanedir.

Y semboli kullanilarak bu digim noktas1 gosterilmektedir. Toplama
katmaninda, arindirma katmanindan aktarilan biitiin diigiim noktalarinin ¢ikisa
ait degerleri toplanilir ve ANFIS’e ait sistemin gercek degeri bulunmus olur.
Sisteme ait sonu¢ yani ¢ikis degerini gosteren y degiskeninin hesaplamasi

Denklem 3.17’'de gosterilmektedir (Jang, 1993).

Ogi = ?=1E [pix1 + qiX; + 1] (3.17)
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu tez calismasinda uygulanmis olan yontemler adim adim asagidaki baslhklar
halinde anlatilmistir. Sekil 4.1'de gelistirilmis olan biitiin sistemin mimarisi
gosterilmektedir. Oncelikle sasi dinamometresi cihaziyla haberlesme ve
cihazlarin dogru calistiginin testlerinin yapilmasi islemleri gerceklestirilecektir.
Gelistirilen bu haberlesme yapisi kullanilarak, sasi dinamometresi cihazindan
okunan bilgiler yardimiyla dinamometre 6l¢iim yazilimi yapilacaktir. Calismada
tahminlerin daha basarili olmasi i¢in test yapilan araglar ile ilgili daha fazla bilgi
de toplayabilmek, ayn1 zamanda arag ile ilgili daha fazla bilgiye sahip olabilmek
icin hasar testleri yapilacaktir. Gelistirilen yazilimlar bittikten sonraki adimda
toplanan verilerin normalizasyonu yapilacaktir. Veriler tahmin modellerinde
kullanilacak hale geldikten sonra, belirlenen tahmin modelleri kullanilarak
araclarin beygir giicii bilgileri tahmin edilecektir. Son olarak da tahmin icin
kullanilan modeller karsilastirilarak en basarili sonucun hangi algoritma ile

saglanmis oldugu bulunacaktir.

Sistem Mimarisi

Haberlesme Hasar Testi Tahminler

Aracin belirlenen 19

noktasindan boya olgim Kullarilan 5 farkh

Dinamometre cihazi ile
aracin gug olguimai
yapilabilmesi igin cihazdan
gelen verilerin iglenmesi
ve kontrolll tamamlanir.

Dinamometre
Testi

Kart ile baglanan
dinamometre cihazindan
veriler okunarak,
bilgilsayardaki dinamometre
yazihmina gonderilir.
Veriler uzerindeki
hesaplamalar yapilarak
aracin beygir gicl
bulunur.

cihaziyla élgtimler yapilir.

Yapilan 8l¢imlere gére
aracin hasar puani
hesaplanir.

Veri

“=Normalizasyonu

Arag Giig
Tahmini

Yapilan tahminlerden
en iyi sonuc elde
edilen yéntem
bu sistem igin basarili
olarak kabul edilir.

Elde edilen veriler
tahmin modelleri icin
kullamima uygun
hale getirilir.

algoritmaya gére aracin
beygir gicl tahminleri
yapihr.

Sekil 4.1. Gelistirilen sistemin mimarisi.
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4.1. Dinamometre Denetleme Sisteminin Yapilmasi

Calismada kullanilacak olan atalet tipli sasi dinamometresinin tamburlarindaki
tirnaklarin doniisiinden sensorlerle bilgi alinmaktadir. Kullanilan sensér Hall
Effect sensoriidiir. Sensor her tirnaga denk geldiginde okuma yapar ve dolayisiyla
bir kare dalga olusur. Bu tirnaklarin sayisi1 hesaplamalarda kullanilacak olan
darbe sayisidir. Darbe sayisi fazla olursa okuma da bir o kadar netlesmektedir.
Bu tirnaklarin kendi kalinliklar1 ve aralarindaki mesafe ¢ok hassas bir sekilde
birbirine esit olmalidir. Cihaz merdanenin devir degerini 6dl¢gmekte, disli oranini
hesaplayarak ekranda motor devrini gosterebilmektedir. Devir degeri diskin her
turunu ne kadar zamanda tamamladigl olgiilerek bulunmaktadir. Birimi
devir/dakikadir. Bu bilgiler gelistirilen Arduino kart iizerine C programlama dili
ile gelistirilmis olan sistem ile saglanmaktadir. Sekil 4.2’de sasi

dinamometresinin bagl oldugu gelistirilen denetleyici sistem gosterilmektedir.

Sekil 4.2. Veri okuma ve veri denetleme kartlar.

Hazirlanan bu kart devir degerlerini 6lcer ve degerlendirir. Fren sistemi, hava
valfi, sogutma fani gibi ¢cevre elemanlarinin da kontroliinii saglar. Ayrica analog
sensorlerden (ortam sicakligi, ortam hava basinci, egzoz gaz sicaklii, yag

sicakligl, manifold basinci, lambda sensorii) gelen veriyi isler. Dinamometre
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Olctimlerini gosterecek masaiistlii bilgisayar yazilimi ile haberleserek verileri
aktarir, kontrol komutlarini isler. Denetleyici kart lizerinden gonderilecek
degerlerler verilerin filtrelenmesi ve diizensiz verilerin yumusatilmas: adina
basit hareketli ortalama yontemiyle islenmistir. Basit hareketli ortalama

yonteminin hesaplanmasina ait kod pargacigi Sekil 4.3'te gosterilmektedir.

1 Loop(firstcontroller=0;j<datasize-period+l;firstcontroller++)
2 {
3 Loop (i=secondcontroller;i<=secondcontroller+period-1;i++)
4 i
totalValue = totalvalue + arrayl[il];

}

array2[J] = totalValue/period;

printf ("period result : "arrayZ2[firstcontroller]);
C totalValue = 0;

10 secondcontroller = secondcontroller+l;

Sekil 4.3. Basit hareketli ortalama algoritmasi.

Calismada elektronik kontrol kartinin hazirlanmasindan sonra, o6lgiilen
degerlerin dogru olup olmadigini kontrol edebilmek icin dinamometre cihazinin
taklidini yapabilen, tam degerler gonderip, dinamometre yaziliminin dogru
degerleri okuyup, hatasiz filtrelemeler uyguladigini kanitlamak icin dalga tiretimi
yapabilecek AD9833 sinyal jenerator modiilii kullanilmistir. Bu sinyal jenerator
modiili ile gonderilecek kare dalganin frekansin1 hesaplamak i¢in, kullanilan
dinamometredeki iki parametresinin bilinmesi gerekir. Bunlar darbe sayis1 ve
disli orani bilgisidir. Darbe sayis1 merdanenin her bir dontisiindeki gormesi
gereken sayidir. Kullanllan merdanede darbe sayis1 8'dir. Olgiim esnasinda
Olctilen devir bilgisi merdane devridir. Fakat 6l¢timler sonucu elde edilen tork ve
beygir giicii bilgileri motor devir ile hesaplanmaktadir. Bu hesabi yapabilmek i¢in
test baslamadan 6nce merdane iizerinde 6nceden belirlenen devir degerine arag
getirilir ve esitleme yapilarak gelen degerler orantili bir sekilde degistirilir.
Degisimler sonrasi bulunan devir degerine gore kare dalga frekansi tretilir ve
dogrulamalar yapilir. Dogrulama isleminde sabit devir ve giic testi fonksiyonlari
yapilmistir. Sabit devir fonksiyonunda istenilen bir devir degeri i¢cin hesaplanmis
frekans degeri sabit olarak dinamometreye gonderilmektedir. Dinamometreden

masalsti. yazilimina frekanstan devir degerine doniismiis olan degerler
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karsilastirilarak cihazlarin verileri dogru okuyup okumadig), disli oram

hesaplarinda yanlislik olup olmadig1 gézlemlenmistir.

Gli¢ testi fonksiyonunda ise dinamometre cihazi iizerinde yapilan bir testin
simule edilmesi saglanmistir. Fonksiyon ¢alistirildiginda lineer ya da logaritmik
bir sekilde dnceden tork ve beygir giicii bilgileri bilinen bir testin, dinamometre
cihazindan da ayni sonuglari géstermesi hedeflenmistir. Karsilastirma sayesinde
hesaplama ve filtreleme algoritmalarinin dogru calistig1 gézlemlenmistir. Sekil
4.4'te kalibrasyon islemleri icin hazirlanan devrenin ekran goriintileri

gosterilmektedir.

| Sdu Bilg Muh 499-pm I8kmh
duno kalibrate , &6, 59Hz

» Guc Testi Yar
:ab1+ ulnumlwr

bit -:nln:.l.u-'nler*‘ : z]low time

sa
+ FHaar

28, B8

Brem 1.06 5 Jear ratio roller dia mm
Psie 15i20 siertd 0|1 an  SILERT| [ 318,60 +ILERI

B EE88 1,00 sreed time stoF rem
18 28 318 +ILERIY |, " 1@ GE : E'B@B.HE

Sekil 4.4. Kalibrasyon islemlerindeki devrenin ekran gortntiileri.

Degerlerin dogrulugunun o6l¢iimlerinin yapildig1 mikrodenetleyici sisteminin

frekans tiretimine ait kod parcacig1 Sekil 4.5’'teki algoritmada gosterilmistir.

doukle fixedHz = startRPM * (double)nPulse [/ (gearRatioc * £0)r

gen.Begin()

gen.hpplySignal (SQUARE WAVE,REGO, fixedHz) ;

gen.EnableQutput (true)

lod.home () ;2

led.print (gen.GetActualProgrammedFrequency (REGO) *gearRatio*cl/ (doukle)nPulse, 0)
lod.print {" 4/d4™);

Sekil 4.5. Kare dalga tiretim algoritmasi.
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4.2. Dinamometre Yazilim Sisteminin Yapilmasi

Dinamometre yazilimi masaiistli uygulama olarak gelistirilmistir. Gelistirilen bu
uygulama C# dilinde Visual Studio 2017 editoriinde hazirlanmistir. Editoriin ve
programlama dilinin saglamis oldugu eklentiler ve gelismis 6zellikler sayesinde

kullanic1 dostu araytize sahip raporlama yapabilen bir yazilim gelistirilmistir.

Sasi dinamometresinden denetleme kart1 yardimiyla gelen veriler USB baglantisi
ile birlikte hazirlanan dinamometre masaiistii yazilimina aktarilmistir. Aktarilan
veriler dinamometre testi siiresince saniyede 20 adet veri gelecek sekilde
ayarlanmistir. Gelen veriler tamburlarin dénme bilgisinin yani sira ¢evresel

bilgileri de icermektedir. Tek seferde gelen bilgiler Sekil 4.6’da gosterilmektedir.

gelenveri = donusRPM+donuskmi+ortamsicakligi+ortamBasinci+nemorani+duzeltmekriteri+duzeltmekatsayisi;

Sekil 4.6. Dinamometre cihazindan siirekli gelen bilgiler.

Dinamometre cihazindan gelen bilgiler siirekli islenerek, aracin anlik RPM bilgisi
ve ayni zamanda sensorlerden gelen bilgiler ekrandan gosterilmektedir. Test
baslamadan once ara¢ ile yazilimin dogru senkronda calisabilmesi icin
esitlemeler yapilmaktadir. Esitlemeler sonrasinda ise test baslatilmaktadir. Sekil

4.7'de dinamometre yaziliminin Ana Sayfasi gosterilmektedir.
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Dosya  Hakkimizda

HIZLANMA

0 0

BEYGIR GUCU

0 0

En Yiksek Teker Glg En Yiksek Motor Giig En Yiksek Kayip Glg

HP HP HP

Sekil 4.7. Dinamometre yaziliminin ana sayfasi.

Ana Sayfa formunun st menilerinde, testlerle ilgili ©on ayarlama
yapilabilmektedir. Formun iist kisminda ise teste baslamadan 6nce, aracin test
Olcimlerinin hesaplamalarinin ne zaman hangi devirde baslayacagi, hangi
devirde dislilerin oranlariyla yazilimdaki degerlerin esitlenecegi bilgileri
gosterilmektedir. Bu degerler istenirse kullanici tarafindan girilip ayarlamalari
kontrol edebilmektedir. Disli orani ayarla butonuna basilarak agilan oran
hesaplama formundan ise tamburlarin doniis hiziyla testteki aracin ekrandaki
gorinen RPM degerleri arasindaki farkliliklar giderilmektedir. Sag kisimda
bulunan sar1 panellerde ise test siiresince gelen degerlerin ve sensor verilerinin
goriintileme kismi bulunmaktadir. Bu bilgiler test siiresince anlik olarak
degismektedir. Calistiktan sonra ortaya gelen gostergelerde ise, kullanicinin
gercek arac ekraninda gordiigi degerler ayni anda burada da gosterilmistir. Bu

ayni zamanda kullanicinin 6l¢timii daha rahat takip edebilmesini saglamistir.
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Yazilimin ilk agildigl andan itibaren beygir giic 6l¢iim sonucunun alinmasina

kadar gecen siirecin akis diyagrami Sekil 4.8’de gosterilmektedir.

Aracin ve Miisterinin kaydi yapihir

l

Arag cekise sahip olan tekerleri
dinamometre tamburlan Gzerine getirilir

l

Aracta vites en yiiksegin bir diisigiine
getirilerek RPW esitlemesi yapilir

l

Belirlenen RPM degeri altina inildigi anda
dlciim baslanir, Arac artik belli bir rpm tistiine
cikmaya zorlandig an gaz kesilir

l

Gaz kesildikten sonra, aracn vitesi bosa
alimp durmasi beklenir. Baslangic RPM
degerine vanldiginda dlgiim tamamlanmis

olur

Yazilim iizerinde aracin performans grafigi,
beygir hesaplamasi bitmis olur. Rapor al
butonuna basilarak, performans bilgileri
cikti alinarak islem tamamlanir

Sekil 4.8. Dinamometre yazilimi kullanim stireci akis diyagrami.

Program calistirildiginda, 6ncelikle test yapilmak istenen aracin ve araci getiren
miusterinin bilgileri kayit edilmektedir. Kayit islemi, sonug¢larin analiz islemleri
ve raporlama siirecinde kullanilmaktadir. Ara¢ kayit formu Sekil 4.9’da
gosterilmektedir. Kayit sayfasinda, aracin diger araglardan da ayirt edilmesi icin
essiz degerler olarak sasi numarasi ve plaka bilgisi alinmaktadir. Bu bilgilere ek

olarak aracin marka, model, yil, renk, km, kullanildig1 sehir bilgileri de
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alinmaktadir. Sonrasinda, analizler icin gerekli olacagi icin; araci getiren kisinin
cinsiyet, ad, soyad, telefon bilgileri de kaydedilmektedir. Su an i¢in kullanilmamisg
olsa da sonrasindaki gelistirmeler i¢in ihtiya¢ duyulabilir diye bu testleri yapan
firmanin genel bilgileri de kayit altina alinmaktadir. Son olarak da test yapilacak
aracta kullanilacak RPM baslangi¢ devir bilgisi ve Disli oran1 RPM hesap devir
bilgileri alinmaktadir. Bu islem genelde ¢ogu otomobil sinifindaki arag i¢in ayni
uygulanmaktadir. Calisma siiresince test yapilan bitin araglar otomobil
kategorisinde oldugu icin bu parametreler hep ayni olarak kullanilmistir. Kayit
formunun en altinda ise, gegmiste yapilmis olan biitiin araglarin bilgileri tabloda
listelenmis sekildedir. Herhangi bir kontrol etme durumunda, kullanici tablodan

bir araci tiklayarak, aracin ge¢mis bilgilerine ulasabilir.

Sasi Numarasi : Ge(;m|§ Testler
Plaka -
! Marka : ~

i Meodel : i
J Arag Yili :
Giig (BG) -

Yakit Cinsi - |

Baslangi¢ Devri

@ Disli Orani Hesap Devri

Firma Adi - | |

@ Telefon : | |

Firma Sehir : | |
Temizle @ Kaydet
Sl

Sekil 4.9. Dinamometre yazilimi kayit formu.

Aracin kaydi tamamlandiktan sonra, ara¢ dinamometre cihazi tlzerindeki
tamburlarin lizerine getirilerek durdurulur. Sonrasinda arag alt kisimlardan sase
ile baglanarak, test esnasinda kaymalarin olmasi engellenir. Ara¢ baglandiktan
sonra motor tekrar ¢alistirilarak test baslamasina hazir hale getirilir. Arac en tist
vitesin bir alt vitesine getirilerek baslangic RPM degerine getirtilerek disli orani
ayarla butonuna basilir ve dinamometreden giden RPM bilgisi ile aracin gercek
RPM bilgisinin gosterildi form acilir. Bu formda aracin gercek RPM bilgisi

onceden belirlenmis RPM degerine geldiginde birbirlerine senkron edilir.
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Boylelikle olciimlerin dogrulu saglanir. Esitlik saglandiginda butona basilarak

isleme devam edilir. Disli orani esitleme formu Sekil 4.10’da gosterilmektedir.

Belirlenen Deger

2 0 0 0 @ ESITLE

Anlik Deger

iPTAL

Sekil 4.10. Digli orani esitleme formu.

Dinamometre yazilimda test ile ilgili ayarlamalarin yapilabilmesi i¢in Sekil
4.11’de gosterilen form yapilmistir. Bu form ile test ile ilgili biitiin ayarlamalar
detayli olarak yapilabilmekte ve kullanilan dinamometrenin 6zelliklerine gore

Olciimlerin dogrulugu saglanabilmektedir.
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Gear Ratio :

Smoothing Factor -

Drum Inertia :

Pulses Per Dyno Rev :

Roller Diameter

Sensor Aux 1
Sensor Aux 2
Sensor Aux 3

Sensor Com 1

Sensor Com 2

Sensor Com 3

Baslangi¢ Devri

Dishli Oran Hesap Devri

Correction | v

‘ | Kaydet

Sekil 4.11. Dinamometre yazilimi ayarlar formu.

Yazilim tamamlanip atalet tipli sasi dinamometresine baglanarak basarili bir
sekilde denenmistir. Biitlin testler dogru sonuglar1 liretmis ve dinamometre

haberlesme ve raporlama yazilimi tamamlanmistir.
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4.3. Kaporta Hasar Yaziliminin Yapilmasi

Calismada arag¢ performans testlerinin analizinin yapilmasi i¢in arag¢ ve kullanici
bilgilerinin disinda, aracin hasar durumu da parametre olarak kullanilmistir.
Aracin hasarli ya da kazali olmasi beygir giicii performansinda etkili olacag:
diistiniilmektedir. Bunun i¢in 6ncelikle CEM marka hem kablolu hem de kablosuz
haberlesme yapabilen, demir ve demir olmayan irilinlerin iizerindeki boya
miktarini 6lgebilen kalinlik 6l¢iim cihaz1 kullanilmistir. Sekil 4.12’de kullanilan

cihaz gosterilmektedir.

iR
w 990um+1%

Sekil 4.12. Boya kalinlig1 6l¢iim cihazi.

Calismada cihaz ile yapilan o6l¢iimlerin girdi olarak girilip, raporlama ve
veritabanina kayit islemlerinin yapilmasi icin yine masaiistii bir hasar
uygulamasi gelistirilmistir. Gelistirilen bu uygulamada araglar sabit olarak 19
parcadan bilgi alinmistir. Bu parcalar; Sol 6n camurluk, sol 6n kapi, sol arka kapi,
sol arka camurluk, kaput, tavan, bagaj, sag 6n camurluk, sag 6n kapi, sag arka kaps,

sag arka camurluktur, sol 6n direk, sol orta direk, sol arka direk, sag 6n direk, sag
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orta direk, sag arka direk, sol marspiyel ve sag marspiyeldir. Belirlenen bu
parcalar hasarli ya da degil olarak isaretlenmistir. Isaretlemeler sonucunda her
arac, 0 ile 19 arasinda hasar durumuna gore puanlanmistir. Puanlamada hasarsiz
araglar 0, maksimum hasarli araglar ise 19 puan almistir. Hasarlar belirlenen bir
sistem ile ara¢ lizerinde boya 6l¢iim cihazi kullanilarak bulunmustur. Her bir
parca birbiriyle kare olusturacak sekilde 4 farkli noktadan 6l¢iimle yapilmistir.
Olgiimler sonucunda aracin herhangi bir par¢asinda ortaya ¢ikan él¢iim sonucu
digerlerinden farkl ise, aracin 6lgiilen parcasinin hasarli olarak isaretlenmesi
yapilmistir. Boya kalinlhigl 6l¢iim cihazlar aracin tizerindeki boyanin mikron
cinsinden kalinligini vermektedir. Normalde hasarsiz ara¢larda boya kalinliklari
yildan yila azalacak sekilde 100 gibi degerlerden 80 gibi degerlere kadar
inebilmektedir. Fakat herhangi bir nokta 130-140 mikron degerlerinin
lizerindeyse parga iizerinde islem ya da degisim yapildigini gostermektedir.
Calismada bu degerler goz éniinde bulundurularak islemler yapilmistir. Ol¢iim
yapilan aracin biitiin hasar bilgileri, gelistirilen hasar yazilimina girilip
kaydedilerek islem tamamlanmistir. Sekil 4.13 ve Sekil 4.14’te hasar yazilimi

formu gosterilmektedir.

85 Kaporta Hasar Formu - o X

Nomal | Hatchback Jip  Panelvan Kamyonet

Arag Tipini Seg
@ Normal O Hatchback O Jp
O Panelvan O Kamyonet

Sol On Direk

Sol Orta Direk

Sol Arka Direk

Sol Marspiyel

Sag On Direk

Sag Orta Direk

Hepsi Orijinal Hepsi Boyali Hepsi Bog

Kaydet

Sekil 4.13. Hasar uygulamasi ekran goriintiisii.

Calismada hasar uygulamasina girilen degerler sonrasinda kaydedildiginde hem
veritabanina bilgiler kaydedilmekte hem de aracin hasar formu

olusturulmaktadir. Bu islem de basariyla tamamlanmis, dinamometre testi
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yapilan araclarin hasar testleri de bitirilerek, veriler toplanmistir. Bu adim
sonrasinda, toplanan veriler ile belirlenen makine 6grenmesi algoritmalari

uygulanacaktir.

8 Kaporta Hasar Formu

Arag Tipini Sec Nomal Hetchback Jip  Panelvan Kamyonet
O Normal @® Hatchback O Jip
O Panelvan O Kamyonet

Sol On Direk

Sol Orta Direk
Orijinal v
Sol Arka Direk
Orijinal v
Sol

Orijinal v

Sag On Direk
Orijinal v

Sag Orta Direk

[Boyal ”
Sag Arka Direk
Sag Marspiyel
|Boya|| v

Hepsi Orijinal Hepsi Boyalt Hepsi Bog

Sekil 4.14. Hasar uygulamasi ekran gortintiisu 2.

Hasar uygulamasi ile kontrolleri tamamlanip verileri girilmis olan formda kayit
tamamlandiginda araci getiren Kkisiye verilebilecek sekilde hasar raporu

hazirlanmistir. Bu rapor Sekil 4.15’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.15. Hasar uygulamasi sonug raporu.

4.4, Verilerin Hazirlanmasi

Sistem hazirlandiktan sonra hem ara¢ kaydinda hem de hasar kontrolii siiresince
elde edilen veri sayis1 832’dir. Bu verilerin tiirleri ve gesitlilik bicimleri Cizelge

4.1'de gosterilmektedir.
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Cizelge 4.1. Elde edilen veri tiirleri ve gesitliligi.

Bilgiler Cesitlilik
Sasi numarasi 832
Plaka 832
Marka 14
Model 21
Tur 5
Yil 17
KM 832
Beygir Glicii (Ruhsat) 832
Kaporta Bilgisi (0-19) 19
Beygir Giicii (Ol¢iilen) 832
Arag Sahibi 832
Cinsiyet 2
Sehir 2

Verilerin toplanmasi siliresince araci test yaptirmak icin getiren Kkisilerin
cogunlukla araci siirekli kullanan kisilerin olmamasi, araglar icin yapilan testlerin
sadece 1 sehirde yapilmasi elde edilen verilerden bazilarinin kullanilmasina
zorunluluk olusturmamistir. Kaporta raporlarindan elde edilen hasar
sonuglarinin da her parca icin ayr1 ayr ozellik olarak godsterilmesi toplanan
verilerin azligindan kaynakl farkliliklar gostermemistir. Araclarin marka model
bilgileri de istenilen gesitlilik ve sayilarda olmadigindan dolay1 sonuglar koéti
etkileyecegi Ongorilmiustir.

Dolayisiyla makine 0Ogrenmesi algoritmalari

kullanilmadan ©6nce algoritmalarin sonuglarina etki eden Oznitelikler

kullanilmistir. Bunlarin kigtk bir kismi Cizelge 4.2’de gosterilmektedir.

Cizelge 4.2. Tahmin modellerinde kullanilacak verilerin bir kismi.

Arag Yil Kaporta Ara¢ KM Gig Hesaplanan
Tiirii Puan (Beygir) Gii¢
(Yiizdelik)
1 2016 0 13681 95 0.91
1 2016 18 31005 108 0.88
1 2009 2 105411 95 0.79
1 2001 7 180477 118 0.69
2 2007 9 172987 100 0.72
2 2008 11 89718 125 0.80
3 2011 1 239885 115 0.83
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Makine 6grenmesi kullanilirken veriler 6ncelikle belirli bir kurala gére normalize
edilmektedir. Bu calismada da kullanilacak veriler normalize islemlerine
girmistir. Ge¢mis ¢alismalar incelendiginde birden fazla normalize etme yontemi
vardir. Bu yontemlerden bazilar1 asagidaki denklemlerde gosterilmektedir
(Zhang vd., 2008).

Xo—Xmin

x, = —oTXmin_ (4.1)

Xmax~Xmin

(XO_Xmin)(b_a) (4 2)

L S

Denklem 4.1'de verilerin hepsini 0 ile 1 degerleri arasina normalize etme islemi
uygulanir. Bu isleme ayni zamanda lineer transformasyon da denir. Bu
denklemde x herhangi bir noktadaki normalize edilecek degeri, max ve min ise
veriler igerisindeki en kii¢lik ve en biiylik degerleri ifade etmektedir. Denklem
4.2'de gosterilen islem ise verilerin belirlenen iki say1 arasinda sonuglari
normalize etmek i¢in kullanilmaktadir. Buradaki denklemde a ve b degiskenleri
baslangi¢ ve bitis degerlerini ifade etmektedir. Bu ¢alismada Denklem 4.1’deki
normalizasyon islemi uygulanmis ve biitlin veriler 0 ile 1 araligina normalize

edilmistir.

Verilerin algoritmalara girdikten sonra da daha bagimsiz ve gecerliligi yliksek
sonuglar uretebilmesi adina ¢apraz gecerlilik yontemi uygulanmistir. Capraz
gecerlilik  yontemi tahminleme yapacak modellerin dogruluklarinin
belirlenmesinde siklikla kullanilmaktadir. Veri setinde bulunan bilgiler kullanilip
tahmin ve gercek degerler arasindaki baglantiy1 incelemektedir. Capraz
gecerliligin kullanim1 su sekilde yapilmaktadir. Veri setindeki bir grup veri
cikarilir ve geri kalan biitiin veriler ile tahmin islemi yapilir, sonrasinda farkl bir
grup veri ¢ikartilir ve ayni tahmin islemi tekrar gercgeklestirilir. Bu islemler biitiin

veri setine uygulanana kadar devam eder.
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Bu calismada veri seti buyiikligli de gz oniine alinarak, veriler 5 kiimeye
ayrilmis ve sirasiyla 5 kiime 5 farkli kombinasyonda tahmin edilmis ve bu

tahminlerin ortalamasi alinmistir.

4.5. Destek Vektor Regresyonu Bulgular:

Destek vektor regresyonu ile gelistirilen modelde bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin oldugu veri seti ile modelin R? degeri 0.9404 olarak bulunmustur.
Gelistirilen model i¢in polinom, sigmoid ve dogrusal ¢ekirdek fonksiyonlari

denenmis ve en iyi sonu¢ dogrusal fonksiyon olmustur.

SVR Dogruluk Orani

y =0.9292x + 0.0382
R?=0.9404

Sekil 4.16. SVR dogruluk orani.

Calismada araclardan elde edilen 832 adet verinin 665 tanesi egitim verisi olarak
kullanilmis 167 tanesi de test verisi olarak kullanilmistir. Algoritma R? dogrulugu
hesaplamasinda capraz gecerlilik yontemi kullanilmistir. Veriler 5 kiimeye
boliinmis ve 5 farkl veri kiimesine gore regresyon yapilmistir. Yapilan farkh
verilere gore regresyonlarin R? ortalamasi Sekil 4.16’da gosterilmektedir. Sekil
4.17’de gercek veriler ve tahmin verilerin bir arada oldugu karsilastirma grafigi

gosterilmistir.
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Beygir Glicli (%)

SVR Tahmin - Gergek Veri Karsilastiriimasi

LI T
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Arag Sayisi —8—Gercek Veriler  =#==Tahmin Verileri

Sekil 4.17. SVR tahmin - gercek veri karsilastirilmasi.

4.6. Coklu Dogrusal Regresyonu Bulgulari

Coklu dogrusal regresyon kullanilarak gelistirilen modelde bagiml ve bagimsiz

degiskenlerin oldugu veri seti ile modelin R? degeri 0.9509 olarak bulunmustur.

MLR Dogruluk Orani

y = 0.9299x + 0.0401
R? = 0.9509

Sekil 4.18. MLR dogruluk orani.
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Calismada araglardan elde edilen 832 adet verinin 665 tanesi egitim verisi olarak
kullanilmis 167 tanesi de test verisi olarak kullamlmistir. Algoritma R?
dogrulugu hesaplamasinda ¢apraz gecerlilik yontemi kullanilmistir. Veriler 5
kiimeye boliinmus ve 5 farkl veri kiimesine gore regresyon yapilmistir. Yapilan
farkli verilere gore coklu dogrusal regresyonu R? ortalamasi Sekil 4.18'de
gosterilmektedir. Sekil 4.19'da gergek veriler ve tahmin verilerin bir arada

oldugu karsilastirma grafigi gosterilmistir.

Beyeir Giteii (%) MLR Tahmin - Gergek Veri Karsilastiriimasi

1

0,9
0,85
0,8
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Arag Sayis == Gergek Veriler === Tahmin Verileri

Sekil 4.19. MLR tahmin - gercek veri karsilastirmasi.

4.7. Rasgele Orman Regresyonu Bulgulari
Rasgele orman regresyonu ile gelistirilen modelde bagimli ve bagimsiz

degiskenlerin oldugu veri seti ile modelin R? degeri 0.9357 olarak bulunmustur.

Gelistirilen modelde 10 adet aga¢ kullanilmistir.

65



RF Dogruluk Orani

y =0.9053x+ 0.04
R?=0.9357

Sekil 4.20. RF dogruluk orani.

Calismada araclardan elde edilen 832 adet verinin 665 tanesi egitim verisi olarak
kullanilmis 167 tanesi de test verisi olarak kullanilmistir. Algoritma R? dogrulugu
hesaplamasinda capraz gecerlilik yontemi kullanilmistir. Veriler 5 kimeye
boliinmis ve 5 farkli veri kiimesine gore regresyon yapilmistir. Yapilan farklh
verilere gore rastgele orman regresyonunu R? ortalamasi Sekil 4.20’de
gosterilmektedir. Sekil 4.21'de gercek veriler ve tahmin verilerin bir arada

oldugu karsilastirma grafigi gosterilmistir.
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Beygir Giicli (%)

RF Tahmin - Gergek Veri Karsilagtiriimasi
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Sekil 4.21. RF tahmin - gercek veri karsilastirilmasi.

4.8. Yapay Sinir Aginin Bulgular

Yapay Sinir A1 algoritmasi ile gelistirilen modelde bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin oldugu veri seti ile modelin R? degeri 0.9569 olarak bulunmustur.
Gelistirilen modelde katman sayilari ve se¢cimler gecmis calismalarda en basarili
olan secimler referans olarak kararlastirilmistir. Yenileme sayis1 640 olarak
secildiginde en dogru sonug¢ alinmistir. Algoritmada 8 néron turetilmistir. 1 gizli
katman olusturulmustur. Egitim algoritmas1 olarak Levenberg-Marquardt
kullanilmistir. Maksimum komsuluk fikrine dayanan yinelemeli bir tekniktir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmistir.
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YSA Dogruluk Orani

y =0.9511x + 0.0408
R*=10.9569

Sekil 4.22. YSA dogruluk orani.

Calismada araclardan elde edilen 832 adet verinin 665 tanesi egitim verisi olarak
kullanilmis 167 tanesi de test verisi olarak kullanilmistir. Sekil 4.22’de Yapay
sinir aglar1 R? dogruluk grafigi ve Sekil 4.23’te gercek veriler ve tahmin verilerin
bir arada oldugu karsilastirma grafigi gosterilmistir. Capraz gecerlilik yontemi

yapay sinir aglarinda kullanilmamistir.
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Beygir Gici (%) YSA Tahmin - Gergek Veri Kargilagtirilmasi
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Sekil 4.23. YSA tahmin-gercek veri karsilagstirmasi.

4.9. Adaptif Ag Tabanh Bulanik Mantik Cikarim Sistemi Bulgulari

Calismada ara¢ performanslarinin tahmin edilebilmesi icin adaptif ag tabanlh
bulanik mantik ¢ikarim sistemi de kullanilmistir. Makine 6grenmesindeki

algoritmalar kullanilacaginda dncelikle verilerin hazirlanmasi gerekir.
Calismada ANFIS modelini kullanmak icin MATLAB 7.2 programinda bulunan

Fuzzy Logic Toolbox’ta yer alan ANFIS GUI arayiizi kullanilmistir. Sekil 4.24’te
ANFIS GUI formu gosterilmektedir.
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File Edit ‘iew

Structure |
Clear Plot |

-]
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Load Dats... | [ Clear Data | Generate FIS .. ||| | _Trainhow | [|[__ Testhow |
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Sekil 4.24. ANFIS GUL

MATLAB iizerinde ¢alismada kullanilacak model olusturulurken, elde edilen
veriler 3’e boliinmistiir. Bunlar sirasiyla; Egitim seti ve test setidir. ANFIS
modelini egitirken verilerin hangi oranlarda boéliinecegi durumu literatiirde de
basarili sonuclar vermis sekilde belirlenmistir. Biitlin verilerin %80’lik kismi

egitim icin, %20'lik kismi1 test i¢in ayrilmistir.
Sekil 4.24’teki veri yilikleme butonuna basarak veriler belirlenen kategorilere

gore ylklenmistir. Sekil 4.25’te gosterilen grafikte mavi nokta isaretleri egitim,

kirmizi arti isaretleri ise test verilerini gostermektedir.
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Training data : o FIS output : *

Sekil 4.25. Verilerin ANFIS’e aktarilmasi.

Veri seti ve test-kontrol-egitim veri sayilar1 belirlendikten sonra ANFIS ile
olusturulacak model ile ilgili belirli secimlerin yapilmasi gerekmektedir.
Belirlenecek olan faktorler sayesinde model en basarii sekilde

kullanilabilecektir. Bu faktorler asagida siralanmistir;

e Dilsel degisken sayisi
e Uyelik fonksiyonu tipi
e Optimizasyon ¢esidi

e Hata toleransi

e Egitim ¢cevrim sayisi

Bu faktorlerden bazilar1 icin se¢im islemi modele birakilir. Fakat tyelik
fonksiyonu se¢imi i¢in, mevcutta olan farkl iiyelik fonksiyonlar test edilerek en

iyi sonucu veren tyelik tipi fonksiyonu segcilebilir.
Calismada tyelik fonksiyonlar ile degerlendirme sonucu hata orani en diisiik

olarak 2. tip gauss tiyelik fonksiyonu (gauss2mf) secilmistir. Gauss2mf tiyelik

fonksiyonu grafigi Sekil 4.26’da gosterilmektedir.
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Sekil 4.26. GaussZ2mf liyelik fonksiyonu grafigi.

120 c¢evrim ve 2. tip gauss 1uyelik fonksiyonu kullanarak yapilan
degerlendirmenin 68renme egrisi Sekil 4.27'de gosterilmektedir. Sekilde hata
tolerans degeri de isaretlenmistir. Buna ek olarak sekil incelendiginde 63. cevrim
degerinden sonra agin 6grenme islemini bitirdigi gézlemlenmektedir. Ogrenme
grafiginde degerlerin egimi ortadan kalktiktan sonra 6grenme isleminin devam

etmedigi anlasilmaktadir.
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Sekil 4.27. Modelin 6grenme egrisi.
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Sekil 4.28’de ANFIS modelinin ag yapis1 gosterilmektedir. Baslangicta girdiler
bagimsiz 5 degiskendir. Bir sonraki adimda girdiler 3 iiyelik fonksiyonuna belirli
tyelik derecesinde sistem tarafindan eklenmislerdir. Devaminda ise iiyelik
fonksiyonlar1 kullanilarak 243 farkli kural olusturulmustur. ANFIS en optimize
O6grenme islemi i¢in 243 farkl kuraldan degerler liretmis ve tek bir ¢ikt1 degerine

dontstirmustur.

Sekil 4.28. ANFIS ag yapis..

ANFIS ile olusturulan tahminlerin diger verilerle kiyaslayabilmek icin verileri
disariya aktarabilmek miimkiindtiir. MATLAB programi iizerinden evalsif komutu
yardimiyla biitlin veriler listelenebilir. Bu yontem kullanilarak elde edilen biitiin
veriler dinamometre cihazinin 6l¢tiigli gercek verilerle kiyaslanmistir. Sekil

4.29'daki grafikte test verilerinin dogruluk orani grafigi gosterilmistir.
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ANFIS Test Verisi Dogruluk Orani

y =1.0046x+ 0.0017
R?=0.9661

Sekil 4.29. ANFIS test verisi dogruluk orani.

Adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemi kullanilarak gelistirilen
modelde bagimh ve bagimsiz degiskenlerin oldugu test veri seti ile modelin R?
degeri 0.9661 olarak bulunmustur. Bu modelin egitim veri seti ile R? degeri
0.9633 olarak bulunmustur. Sekil 4.30’da egitim i¢in kullanilan verilerin

dogruluk orani gosterilmistir.

ANFIS Egitim Verisi Dogruluk Orani

0.9622x + 0.0317

R?=0.9633

Sekil 4.30. ANFIS egitim verisi dogruluk orani.
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Sekil 4.31 ve Sekil 4.32'de adaptif ag tabanlik bulanik mantik ¢ikarim sisteminde
kullanilan egitim ve test verilerinin ayr1 ayr1 tahminlerinin karsilastirmal

grafikleri gosterilmistir.

Beygir Gicti (%) ANFIS Gergek - Test Verisi Tahminleri Kargilagtirmasi

0,9
085

0,3

0,7
0,65

0,6

Arag Sayisi

= Gergek Yiizde  ==S==Tahmin Yiizde

Sekil 4.31. ANFIS gercek-test verisi tahminleri karsilastirmasi.
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Beygir Gileii (%) ANFiS Gergek - Egitim Verisi Tahminleri Kargilagtirmasi

1

i
'“ II... ni 3

095

085

0,8

0,75

0,7

0,6

=== Gergek Veriler  ==s==Tahmin Verileri

Sekil 4.32. ANFIS gercek-egitim verisi tahminleri karsilagtirmasi.

Capraz gecerlilik yontemi adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim sisteminde

kullanilmamustir.
Olusturulan verisetine gore biitiin algoritmalar modellenmistir. Kullanilan
tahmin algoritmalarinin sonuclar1 R? degerleri ilizerinden degerlendirilmistir.

Biitiin algoritmalarin R? sonuglar Cizelge 4.3’te gosterilmektedir.

Cizelge 4.3. Tahmin algoritmalar1 R? sonuclari.

Tahmin Algoritmasi R? Degeri
Coklu Dogrusal Regresyon 0.9509
Destek Vektor Regresyonu 0.9404
Rastgele Orman Regresyonu 0.9357
Yapay Sinir Aglari 0.9569
Adaptif Ag Tabanli Bulanik Mantik Cikarim Sistemi 0.9661
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5. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu tez calismasinda motorlu araglarin performanslarinin él¢iimiinii yapacak
atalet tipli sasi dinamometresi cihazlari i¢cin denetleme kart1 ve dinamometre
cihazi ile haberleserek araglarin dl¢ciimlerini yapacak yazilimlar gelistirilmistir.
Gelistirilen bu yazilimlardan birisi de ara¢ kaporta 6élctim cihazlar1 kullanilarak
Olcimlerin gerceklestirilip kaydedebilen detayli bir hasar analiz sistemidir.
Ayrica araglarin beygir giict d6lciimleri ve hasar durumlariyla birlikte araglarin
ruhsatlarinda yazili olarak bulunan beygir giicleri de kullanilarak, makine

o0grenmesi yontemleriyle performans tahminleri yapilmistir.

Calismada atalet tipli sasi dinamometresini denetleyerek, olusan dalgalarin
sayisal olarak sonuclanmasini saglayarak dinamometre yazilimina génderecek,
ayni zamanda testler esnasinda karesel dalgalar tireterek yazilimin dogru ¢alisip
calismadigin1 denetleyecek mikrodenetleyici tabanli bir sistem hazirlanmistir.
Hazirlanan bu sistem ile hem dinamometre cihazi ile basarili bir sekilde
haberlesme saglanmis hem de cihazdan veri gondermen, denetleyici tarafindan
gonderilen kare dalgalar sayesinde gelistirilen dinamometre yaziliminin verileri
dogru hesaplayabildigi, aracin beygir ve tork hesaplarini hatasiz olarak

hesaplayabildigi gozlemlenmistir.

Calismada denetleyici kart lizerinden gelen verileri isleyerek arag ile ilgili
bilgilerin gosterildigi, hesaplamalarin yapildigl, kullaniciya raporlar tiretebilen,
kullanic1 dostu arayiize sahip olan bir dinamometre yazilimi gelistirilmistir.
Gelistirilen bu yazilim ile birlikte, ara¢ dinamometre cihazinin lizerine geldigi
andan itibaren biitiin ol¢limler hem grafiklerle birlikte anlasilir bir sekilde
gosterilebilmis hem de yazilan filtreleme algoritmalar1 sayesinde veri kaybi
olmadan, gercek grafiklere yakin olacak sekilde beygir gilicii ve tork
hesaplamalarini yapabilmistir. Yapilan tiim hesaplamalar ve bilgiler anlasilmasi

kolay bir raporlama ydntemiyle kullaniciya sunulmustur.

Calismada asil hedeflenen konu, araglarin sasi dinamometresi ile performans

Olciimlerinin azaltilarak, test esnasinda ortaya c¢ikabilecek olas1i motor hasarlari
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ve test yapan Kkisinin basina gelebilecek olasi is kazalarinin ortadan
kaldirilabilmesi adina arag¢ beygir giicii sonucunun makine 6grenmesi teknikleri
kullanilarak tahmin edilebilmesidir. Hedeflenen bu sonug i¢in donanimsal olarak
hazirlanan dinamometre 6l¢timleri, boya 6lgiim cihazi kullanilarak tespit edilen
ara¢ hasar durumlar1 ve ara¢ ile ara¢ kullanicisinin bilgileri kullanilarak

belirlenen makine 6grenmesi teknikleriyle regresyon analizleri yapilmistir.

Calismada Performans tahminleri i¢cin Destek vektor regresyonu, Coklu dogrusal
regresyon, Rastgele orman regresyonu, Yapay sinir aglar1 ve Adaptif ag tabanh
bulanik mantik ¢ikarim sistemi algoritmalar1 kullanilmistir. Kullanilan bu
algoritmalar sonucunda bulunan beygir giicii bilgisi ile dinamometre cihazi
kullanilarak yapilan test sonucunda bulunan beygir giicii bilgisi arasindaki
farkhliklar incelenmis ve en basarili olan algoritma bulunmustur. En basarili
algoritma 0.9661 R? degeriyle Adaptif ag tabanl bulanik mantik ¢ikarim sistemi
algoritmalar1  kullanilarak elde edilmistir. Algoritmalarin  sonuglar
incelendiginde beygir giicii tahminlerinde en ytliksek iki kriterin aracin kilometre
ve yas bilgisi oldugu gozlemlenmistir. Sonrasinda aracin hasar durumunun etkili

oldugu anlasilmistir.

Yapilan bu ¢alisma aracin performans hesaplarina farkli bir bakis acisiyla
yaklasan tek calisma 6zelligine sahiptir. Ayrica regresyon analizleri yapilirken
kullanilan verilerin de gelistirilen denetleme karti ve yazilimlar ile birlikte
calisma slresince elde edilmesi veri bakimindan tezin o6zginligiini

gostermektedir.

Calismada, glinlimiizde olduk¢a popiler olan ve tahminsel sonuglariyla olduk¢a
basarili algoritmalara sahip olan derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmamaistir.
Ciinkii calisma stresince 832 farklh aractan beygir giicii bilgisi toplanmis ve bu
sayl derin O6grenme yontemleri icin olduk¢a az oldugu ve yanlis sonugclar
uretecegi ongorilmustiir. Gelecekteki calismalarda, performans testi yapilarak
beygir giicii hesaplanan aracglarin artmasiyla derin 6grenme yontemleri
denenebilir ve daha da basarili sonuglar elde edilebilir. Ayrica ¢alismada gesitlilik

olarak az olan ara¢ marka model ve arag¢ sahiplerinin bilgilerinin artmasiyla
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oldukga etkili daha giiclii sonuclar alinmasi saglanabilir. Beygir giicii verilerinin
artmasiyla birlikte gelistirilebilecek otomatik bir tahmin sistemi sayesinde,
ozellikle ikinci el araglarin satislarinda zorunlu olan ekspertiz testlerinin
yapilmasi esnasinda, dinamometre testlerinin yapilmamasi, ara¢ performans
tahmini yapan sistemin kullanilmasi, dinamometre testi sirasinda olusabilecek
motor arizasi problemlerini azaltilabilir, ¢alisan Kkisilerin is giivenlikleri de
artirilabilir. Bu ¢alismadaki analizlerin, gelecekteki yapilacak calismalara 1sik

tutmasi beklenmektedir.
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