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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

DEMIRYOLU MAKAS ARIZALARININ YAPAY ZEKA YONTEMLERI iLE
TAHMINI

Burak ARSLAN

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstittst

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damgman : Dr. Ogr. Uyesi Hasan TIRYAKI

Diinya genelinde bircok bodlgenin birbiri ile iletisim ve sosyal ticari iligkiler igerisinde
bulunmasi, yolcu ve yiik tasimaciliginin 6nemini arttirmaktadir. Demiryollar1 giivenli ve

ekonomik olmasi sebebiyle tasimacilikta yogun olarak tercih edilmektedir.

Ulkemizde ve diinyada son yillarda demiryollar1 sehir ici ve sehirler aras1 yiik ve yolcu
tasimaciliginda biiylik 6nem kazanmistir. Demiryollar1 isletmesinin giivenli, kesintisiz ve
yiiksek kapasiteli olarak saglanabilmesi i¢in sinyalizasyon sistemleri gelistirilmistir.
Demiryolu makaslari, sinyalizasyon sistemlerinin en Onemli ekipmalarindan biridir.
Makaslarda olusabilecek arizalar demiryolu igletmesinin durmasina ya da aksamasina neden

olmaktadir. Bu nedenle demiryolu makaslarinin ariza yapmadan ¢aligmasi saglanmalidir.

Xi



Bu calismada demiryollarinin 6nemli ekipmanlarindan olan makas motorlar1 ve ilgili
ekipmanlarindan  veriler toplanmis ve bu veriler analiz edilerek arizalara uygulanacak
Onleyici ve duzeltici  ¢6zim Onerileri degelendirilmistir. Bu veriler yapay zeka
yontemlerinden “Destek vektér makinalar1” ve “Yapay Sinir Aglar™ ile islenerek makine
O0grenmesi yaptirilmistir. Bu 6grenme 1s18inda olas1 arizalart 6nceden tahmin ederek ilgili
bakim Onerileri belirleyen ve sorumlu bakim personeline gerekli miidahale uyarilar1 yapan bir
karar destek modeli olusturulmustur. Bu sayede arizanin demiryolu isletmesini etkileyecek
seviyeye ulagmadan ¢oOziilmesi ve olusmus arizanin da miidahale siiresinin kisaltilmasi

amaclanmaktadir.

Haziran 2018, 74 sayfa.

Anahtar kelimeler: Demiryolu, makas motoru, yapay zeka, yapay sinir aglari, destek vektor

makinalari.
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

PREDICTION OF RAILWAY SWITCH POINT FAILURES WITH
ARTIFICIAL INTELLEGENCE METHODS

Burak ARSLAN

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Science and Engineering

Department of Electrical and Electronic Engineering

Supervisor : Assist. Prof. Dr. Hasan TIRYAKI

The communication and social commercial relations of many regions throughout the world
increase the importance of passenger and freight transportation. By the reason of economical

advantages and safety reasons, railways are mostly preferred media of transportation.

Railways have gained great importance in our country and worldwide in recent years in terms
of intracity and interurban freight and passenger transportation. Railway signalling systems
have been developed to ensure safe, uninterrupted and high capacity railway operation.
Railway switch points are one of the most important equipments of the signalling systems.

The failures which are occurred at switch points may cause railway operation stop or
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interrupt. Therefore, it should be provided that railway switch points must be operated

without failure.

In this study, The data were collected from the switch point machines and its related
equipments which is one of the important elements of railways, and the preventive and
corrective solution proposals were evaluated by analyzing the data. With using this data,
machine learning was done by using "Support vector machines" and "Artificial Neural
Networks" methods from artificial intelligence methods. In light of this learning, a decision
support model was established which predicts possible failures and defines the relevant
maintenance proposals and making necessary action warnings to responsible maintenance
personnel. Thus, it is aimed that the failure is solved without affect the railway operation and

the solving time of the occurred failures are shortened.
June 2018, 74 pages.

Keywords: Railway, point machine, artificial intellegence, artificial neural networks,
support vector machines
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1. GIRIS

Sehirlerde artan niifus yogunlugu, bu dogrultuda artan bireysel ara¢ sayisina mevcut karayolu
kapasitesinin cevap verememesinden kaynaklanan trafik sorunu, sehirler arasi gilivenli yolcu
ve yik tagimacilig1 ihtiyact gibi nedenlerle son yillarda {ilkemizde ve diinyada demiryolu
yatirimlart biiylk 6nem kazanmistir. Demiryollarina olan bu ilgi  ile  demiryolu
tasimaciliginda kullanilan hat sayisi ile uzunlugu ve hatlarda kullanilan ara¢ sayisi biiyiik
oranda artig gostermistir. Hatlarda calisan ara¢ sayisinin ve sefer sayisinin artmasi demiryolu
trafiginde de yogunluk olusturmaktadir. Bu yogunlugu karsilamak i¢in hattin mimarisine gore
miimkiin olan en sik araliklarla tren isletmeciligine elverisli elektronik ve elektromekanik

sistemler gelistirilmistir.

Demiryolu isletmeciliginin giivenli ve kesintisiz olarak isletilmesi i¢in modern sinyalizasyon
sistemleri kullanilmaktadir. Trenlerin bir yoldan diger yol veya yollara gecmesine imkan
veren makaslarin hareketini saglayan makas motorlar1 da sinyalizasyon sisteminin en 6nemli
ekipmanlarindan biridir. Makasin hangi yone tanzim edildigi, trafigi yoneten kumanda ve
kontrol merkezi tarafindan kesin olarak bilinmelidir. Makasin istenilen yone tanzim
edilebilmesi giivenli trafik isletmeciliginin en 6nemli unsurlarindandir. Aksi takdirde trenlerin
raydan c¢ikmasi ve g¢arpismasi gibi can ve mal kaybina sebep olabilecek agir sonuglarla

karsilasilabilir.

Bu caligmada demiryolu makaslarindan ¢alisma esnasinda veriler toplanmis ve her bir makas
hareketi i¢in alinan veri sektor tecriibesi ile yorumlanmis, eger arizaya sebep olabilecek bir
Ongori var ise yapilmasi gereken diizeltici ve onleyici bakim onerileri sunulmustur. Toplamda
6 adet makas motoru ve ¢evre ekipmanlarindan veriler toplanilmis ve bu veriler yapay zeka
yontemlerinden “Destek Vektor Makinalar1” ve “Yapay Sinir Aglar1” ile islenerek sisteme
makine &grenmesi yaptirmak icin egitim verisi olarak kullanmilmistir. Bu egitim 1s18inda
isletme esnasinda makasin her hareketi degerlendirilecek ve olasi ariza olusturabilecek bir
durum tesbit edilirse heniiz igletmeyi etkileyecek seviyeye gelmeden ¢oziilmesi, isletmeyi
etkiledigi durumlarda da arizay1 ¢6zmeye gidecek olan bakim ekibine ariza ile ilgili 6n bilgi

vererek ekibin daha hizli miidahele etmesi saglanarak demiryolu isletmesinin miimkiin olan



en kisa siirede normal seyrine donmesini saglayacak bir karar destek modeli ortaya koymak

amagclanmaktadir.

Calismada ilk olarak literatiirde bulunan YSA ve DVM yontemleriyle yapilmis akademik
calismalar incelenmistir. Ikinci boliimde, kurulan ariza tahmin modeli, veri toplama ydntemi
ve verilerin yorumlanmasi anlatilmistir. Ugiincii boliimde ¢alismada kullanilan materyeller ve
matematiksel yontemler agiklanmistir. Dordiincii boliimde islenen veriler sonucunda elde

edilen bulgulara yer verilmistir. Son boliimde ise bulgularin yorumlamasi yapilmaistir.
1.1. LITERATUR TARAMASI

YSA ve DVM yontemleri bankacilikta, finans sektériinde, savunma sanayisinde, endiistiiride,
tiretim alaninda, bilisim sektoriinde, saglik alaninda ve daha bir¢ok sektorde kullanilmaktadir.

Literatlirde bulunan YSA ve DVM uygulamalarina bazi drnekler asagida verilmistir.

YSA ekonomi, finans ve borsa tahminlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Maciel ve
Bellini [1] Kuzey Amerika, Avrupa ve Brezilya borsalarinin tahmini ve geleneksel borsa

tahmin yontemleriyle karsilastirmak i¢in bir YSA modeli gelistirmislerdir.

Budak ve Erbulak [2] bankacilik sektoriinde kredi talep eden miisterinin diizenli 6deme yapip
yapamayacagini tahmin etmek i¢in YSA kullanmis ve sonuglar1 farkli yontemlerle

karsilagtirip, YSA’ nin daha dogru tahmin kabiliyeti oldugu sonucuna varmislardir.

Demirhan ve dig. [3] tip alaninda karmasik tibbi verileri analiz edip daha 6nce tedavi edilen
hasta verilerini kullanarak, tedavi ve tani Onerisi sunan YSA modeli gelistirmislerdir.
Serhatlioglu ve Hardalag [4] radyoloji sonuglarinin degerlendirmesi i¢in YSA ydntemini

kullanmislardir.

Askin ve dig. [5] kuru tip transformator sargilarinin termal analizini yapmak i¢in yapay zeka

yontemlerini kullanmiglardir.

Yaghini ve dig. [6] Iran’daki demiryolarinda yolcu trenlerinin gecikme olasiligmi yiiksek

dogrulukta 6ngérmek icin bir YSA modeli sunmustur.

Aravindh [7] demiryolu ray devrelerinde meydana gelen arizalarin analizi i¢in YSA

yontemini kullanmistir.



Shu ve Zhang [8] yogun tren trafigi altindaki demiryolu kopriilerinde meydana gelebilecek

hasar1 6nceden tespit etmek amaciyla YSA modeli kullanmustir.

Topcu [9] demiryollarinda olusabilecek kazalarin 6nceden tahini i¢gin YSA ve DVM

kullanarak bir model gelistirmistir.

Sun ve Zhao [10] demiryolu ray devreleri arizalarinin siniflandirilmasi i¢in ¢ok sinifli DVM

kullanmislardir.

Eker ve dig. [11] demiryolu makaslarindaki mekanik ekipmanlardan toplanan verilerle DVM

kullanarak siiflandirma yapmustir.

Sandesh Nair [12] demiryolu araglarindan isletmede oldugu siirece veriler toplamis ve bu

verileri DVM yontemi ile siniflandirarak, ariza tahmininde yiiksek basari orani elde etmistir.

Bhaduri [13] demiryolu ray kiriklarinin tesbiti i¢in tren iizerine yerlestirilen sensorler

vasitasiyla hat tizerinden 6l¢iimler almis ve bu 6l¢timleri DVM yontemi ile siniflandirmistir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. OLUSTURULAN SISTEM MODELI

Demiryolu hatt1 isletmesinin stirekliligi ve emniyetli bir sekilde yapilabilmesi i¢in makaslar
ve ilgili ekipmanlarinin ariza ¢ikarmamasi biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu ¢alismada demiryolu
makaslarinda arizaya neden olabilecek ekipmanlardan veriler toplanmig, hangi durumlarda
hangi arizalarin olusabilecegi ve bu arizalarla ilgili uygulanacak onleyici ve diizeltici bakim
onerileri sunulmustur. Bu kapsamda mevcut isletmede olan ii¢ motorlu iki adet makasin her
bir hareketi igin 7 adet giris verisi ve bu verilerin yorumu sonucu 13 adet ¢ikis verisinden bir
tanesi belirlenerek sistem ¢ikisi olarak verilmistir. Toplamda 6 adet makas motorundan

1000’er adet veri toplamis bunlardan 850°si egitim, 150’si test verisi olarak kullanilmistir.
2.2. MODEL GIiRDILERI VE CIKTILARI

Bu ¢alismada kullanilan elektrik motoru, bir fazli 2.2 kw giiciinde repiilsiyon AC motordur.
Makasa hareketi saglayan elektrik motorlarinin gii¢ girisine baglanan akim sensorleri ile
Olciilen akimlar {i¢ asamada degerlendirilmistir. Bu 3 asama, olas1 arizalar nedeni ile
makasin hareketi esnasinda motorun daha fazla giic c¢ekmesini gerektirebilecek; makas
motorunun  kilit agmasi, kayma plakalar1 tizerinde hareket etmesi ve diger pozisyona
kilitlemesidir. Makasin kilit agma esnasinda cektigi akim Al, kayma plakalar1 {izerinde
hareketi esnasinda ¢ektigi akim A2, kilitleme sirasindaki ise A3 olarak tanimlanmistir. Eger
motor harekete bagladigi ilk anda olmasi gerektiginden yiiksek akim ¢ekiyorsa kilit agma,
eger akim- zaman grafiginin ortalarinda fazla akim ¢ekiyorsa kayma plakalarinda, eger akim-
zaman grafiginin sonlarina dogru fazla akim g¢ekiyorsa kilitleme esnasinda mekaniksel bir
sorun vardir seklinde tanimlanmistir. Sekil 1° de drnek olarak sorunsuz bir sekilde hareketini

tamamlayan makas motoruna ait akim-zaman grafigi verilmistir.
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Sekil 1: Normal bir makas hareketinin akim —zaman grafigi.
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Sekil 2: Kilit acarken fazla akim ¢eken makas motoru akim-zaman grafigi.

Sekil 2 ‘de makas kilit acarken motor olmasi gerekenden fazla akim c¢ekmistir. Ancak
zorlanarak da olsa hareketini tamamlamistir. Bu durumda, gelecekte makas ariza yapmadan

once miidahale edilmeli ve kilit agma mekanik ayarlarinin kontrol edilmesi gerekmektedir.



Akim

Sekil 3: Hareket siiresi normalden fazla olam makas motoru akim-zaman grafigi.
Makas hareketine basladiktan sonra bir noktada mekanik bir sorunla karsilasip hareketine
devam edemezse slrlici 12320 milisaniye boyunca motoru harekete zorlar ve bu sire
sonunda hareketi sonlandirir. Eger makas diger pozisyona Kkilitledigine dair indikasyon
vermez ise makas arizali durumda goriiliir. Bu durumda da motorun, akim zaman grafiginin
hangi sathasindan itibaren yiiksek akim ¢ekmeye basladigi 6nemlidir ve o noktadaki mekanik
ayarlar kontrol edilmelidir. Sekil 3°de goriilecegi gibi motor yaklasik olarak 2000
milisaniyeden sonra yiiksek akim g¢ekmeye bagliyor ve 12320 milisaniye boyunca akim
cekiyor. Sekil 3°de akim-zaman grafigi verilen makasin, ge¢miste normal olan hareketleri ile
kiyasladigimizda, yaklasik olarak 2200 milisaniyede hareketini tamamlamasi gerekiyordu.
Ancak Sekil 3’de verilen 6rnekte makas hareketin 3. boliimiinden itibaren, yani kilitlemeye
basladig1 andan itibaren yiiksek akim ¢ekmeye basliyor ve siiriicii 12320 milisaniye sonunda
motoru siirmeyi birakiyor. Bu durumda makas kilitleme esnasinda mekanik bir zorlanmadan
otlirii fazla akim ¢ekmistir. Eger benzer senaryo makas hareketinin 1. boliimiinden itibaren
geceklesse kilit agma mekanik ayarlari, 2. boliimiinden itibaren gergceksse kayma plakalari ile

ilgili bir sorun oldugu sonucuna varilir.

Makas motoruna hareket komutu gonderilir ve makas hi¢ akim ¢ekmez ise, motor siiriiciisii

ya da gii¢c kaynagi ile ilgili sorun vardir sonucuna varilir.



Eger makasa hareket komutu gonderilir, makas normal akim degerleri ve normal hareket
siiresiyle diizglin bir sekilde hareketini tamamlar fakat yine de sinyalizasyon sisteminde
arizali durumda goriiliir ise mutabakat devresi ile ilgili bir sorun vardir. Bu ¢alismada makasin
hareketini tamamlayip tamamlayamadig1 bilgisi, makast kontrol eden sinyalizasyon sistemi

loglarindan alinmistir.

Makasin bir pozisyona kilitledikten sonra, giivenlik gerekleri nedeniyle hareketli ray ve sabit
ray arasindaki agiklik Imm ‘nin altinda bir degerde tutulmalidir. Bu degerin 6lgiilmesi i¢in bu
calismada herhangi bir sensor kullanilmamis, bakim personellerinin onleyici bakimlar
esnasinda aldig1 ve ariza esnasinda yaptigr dlgiimler baz alinarak, eger 1mm altinda ise”1”

tizerinde ise “0 ““ degeri kullanilmistir.

Makas eger hareketini beklenilen bir sekilde tamamladiysa motor hareketi sorunsuzdur tanimi
yapilmistir. Burada anlatilan bilgiler 1s18inda her bir makas hareketinden toplanan girdiler

yorumlanmig ve Tablo 1°de verilen bakim 6nerileri sonug olarak kullanilmistir.

Tablo 1: Model ¢iktis1 olarak kullanilan bakim Onerileri.

Oneri Tanimlama

Motor hareketi sorunsuz R1
Makas terse kilit agma mekanik ayarlar1 kontrol edilmeli R2
Makas normale kilit agma mekanik ayarlar: kontrol edilmeli R3
Makas terse kilitleme mekanik ayarlar1 kontrol edilmeli R4
Makas normale kilitleme mekanik ayarlar1 kontrol edilmeli RS
Kayma plakalar1 kontrol edilmeli ve yaglanmali R6
Makas terse kilit agma mekanik ayarlari ve kayma plakalar1 kontrol edilmeli R7
Makas normale kilit agma mekanik ayarlar1 ve kayma plakalar1 kontrol

edilmeli R8
Makas terse kilitleme mekanik ayarlar1 ve kayma plakalar1 kontrol edilmeli R9
Makas normale kilitleme mekanik ayarlar1 ve kayma plakalart kontrol edilmeli R10
Motor siiriiciisii ve gii¢ kaynagi kontrol edilmeli R11
Mutabakat devresi kontrol edilmeli R12
Ray ag¢ikligi kontrol edilmeli R13




3. MALZEME VE YONTEM

3.1. DEMIRYOLU MAKASLARI

Demiryollarinda seyreden araglarin karayollarinda seyreden lastik tekerlekli araclar gibi yon
degistirmesini saglayan diimenleri yoktur. Demiryolu araglarinin bir yoldan diger yola
geemesini saglayan ray tertibatina makas denir. Makaslar iki rayin arasina traversler lizerine
monte edilir. Makasin hareketli kisimlarinin hareketini kolaylastirmak i¢in makas dil takimi
ve traverslerin arasina monte edilmis kayma plakalari bulunur. Makasin yonii degistirilmek
istendiginde makas dili kayma plakalar1 iizerinde mevcut pozisyonunun tersi yonde hareket
ettirilerek yon degisimi saglanir. Kayma plakalar1 bilyeli ve bilyesiz olarak iki tiptir. Bilyeli
kayma plakalarinda makas dili plakalarin igerisine gdmiilmiis bilyeler iizerinde hareket eder.
Bilyesiz kayma plakalarinda ise makasin isletme frekansit ve ¢evre kosullarina gore belli
periyotlarda yaglanmasi gereken piiriizsiiz metal yilizey lizerinde hareket eder. Basit bir

makas 3 ana ray boliimiinden meydana gelir. Bu boliimler Sekil 4’ de gosterilmistir.

Makas topu, feneri ve klirsisti

Manivela Cubugu Kontraylar

[ 7 Gébek
Baglanti Cubugu

* ~
‘_—‘-—___
\[ Okge
Diller
Yaslanma
Raylari
Gibek ve
DIl Takimi Ara Raylar Kontraylar

Sekil 4: Basit demiryolu makasinin yapisi.



e Dil Takimi: iki yonlii hareket ederek araglarin yon degistirmesini saglayan boliimdiir.
Raylara baglandig1 kisimlara 6k¢e denir. Diller 6k¢eden hareket ediyorsa mafsalli dil,
kendi esnekligi ile hareket ediyor ve 0kc¢eden sabitse esnek dil adi verilir [14].

e AraRaylar: Makas dilleri ile gobek kisminin birlesmesini saglayan raylara denir.

e Gobek ve Kontraylar: Makasin dogru yol rayi ile sapan raymin birbirini kestigi
noktaya gobek denir. Bu kesme noktasindan tren tekerleginin gegisini saglamak igin,
iki ray kesisme noktasindan baslayarak disa dogru biikiiliirler ve tavsanayagi denilen
egri kisimlart olusturular. Kesisme noktasinda tren tekerleklerinin serbestce gegmesi
i¢in bir bosluk birakilir, bu boslukta tren tekerleginin diigmemesi i¢in kontray denilen

destek ekipmanlari1 bulunur [15].

3.1.1. Makaslarla flgili Temel Tanimlamalar

Anklagsman; bir istasyon igerisindeki ve komsu istasyonlarla olan giivenli tren trafigini
yoneten sistemlerdir. Bu yoOnetim kapsaminda anklasman; trenlerin gilizergah tanzimleri,
makas tanzimleri ve bolgedeki bitin demiryolu araglarinin hareketlerini demiryolu trafik

gereksinimleri ve kurallarina uygun sekilde gerceklestirilir [16].

Makasin hareketini tamamlayip, bir yone kilitledikten sonra kilitledigi yon bilgisi yada
kilitleme saglanamadiysa hareketini tamamlayamadigina dair bilgi sinyal sistemi tarafindan
bilinmelidir. Elektriksel olarak yapilan bu kontrole mutabakat denir. Sahadan gelen mutabakat

bilgisinden sonra ancak anklagman ilgili makas bolgesine rota tanzim edebilir.

Kilitleme; makas istenilen pozisyona getirildiginde {izerinden tren gegisi sirasinda konum
degistirmelerine engel olmak i¢in mekanik olarak hareket etmelerine engel olan sisteme

kilitleme tertibat1 denir.

Makasin normal pozisyonu; trenin geldigi istikametten sapma yapmadan ilerlemesini
saglayacak seklilde makasin tanzim edilmesidir. Sekil 5 ’de A noktasindaki tren makas

normal pozisyonda oldugu i¢in yon degistirmeden B noktasinadogru gidecektir.
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Sekil 5: Makasin normal pozisyonu.

Makasin sapan pozisyonu; trenin geldigi istikametten yol degistirerek ilerlemesini saglayacak
sekilde makasin tanzim edilmesidir.Sekil 6’da A noktasindaki tren makas sapan pozisyonda

oldugu i¢in C noktasina dogru ilerleyecektir.

=
\

Sekil 6: Makasin sapan pozisyonu.
Makas bolgelerindeki tehlike noktasi; ayni makas bdlgesine ilerleyen demiryolu araglarinin
ayni anda ilerleyebilecegi son noktayr gosterir. Tehlike noktasindan daha ileriye gecilmesi
durumunda diger trenin gabarisine girileceginden carpisma tehlikesi olusacaktir.Bu noktayi

belirlemek i¢in iki demiryolu arasindaki tehlike noktasina limit tas1 denilen isaret konulur.
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3.1.2. Makas Cesitleri

Demiryolu makaslar1 yapilar itibariyle ii¢ tiptir. Bunlar; basit makas, birlesik makas ve

capraz makastir.
3.1.2.1. Basit Makas

Trenlerin yalnizca iki yol degistirmesini saglayan makaslardir. Trenin normal yoldan sapan
yola ya da sapan yoldan dogru yola ilerlemesine imkan verir. Dil ucundan bakildiginda trenin

saga dogru ilerlermesini sagliyorsa basit sag makas, sola dogru ilerlemesini sagliyorsa basit

N\

sol makas denir [17].

SOL SAG

Sekil 7: Basit sol ve sag makas.

3.1.2.2. Birlesik Makas

Birbiri i¢ine ge¢mis iki makastan olusur. Bir yoldan ii¢ yola gegmeye olanak saglar. Bir dogru
iki sapan yolu vardir. Sinirli alanda {i¢ yola gegmeye izin verdiginden depo sahasi ve istasyon

iclerinde tercih edilirler.

Sekil 8: Birlesik Makas [15].
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3.1.2.3. Capraz Makas

Kesisen iki yolda karsilikli gecisi saglayan makaslardir. Biiyiik istasyonlarda ve gar
sahalarinda manevra yetenegini arttirmak ve 3-4 manevra ile yapilacak hareketi tek makasla

saglamak amaciyla kullanilirlar

Sekil 9: Capraz makas.

3.1.3. Kumanda Sekillerine Gore Makas Cesitleri

Uzaktan kumandali (motorlu) ve elle kumandali (toplu) olmak {izere iki tiir makas kumandasi
vardir. Uzaktan kumandali makaslar; elektrik motoru ile kumanda merkezi tarafindan hareket
ettirilirler, gerektigi durumlarda kol takilarak elle tanzim edilebilirler. Tanzim edildigi

pozisyon kumanda masasindan izlenilebilir. Ana hatlarda ve yiiksek hizlarda kullanilirlar.

Elle kumandali makaslar devre kontrollii ve elektrik kilitli olmak iizere iki tiptir. Devre
kontrollii makaslarin pozisyonu kumanda merkezinden goriilebilir. Elektrik kilitli makaslar
ise devre kontroliiniin yan1 sira 6zel elektrik kilitlerle donatilmistir. Kumanda merkezi elektrik
kiliti serbest birakmasindan sonra bir gorevli tarafindan dile baglh kollar1 normal ya da ters
pozisyona getirmek icin bu kollara bagl agir bir top ileri yada geri yonde itilerek makasin
pozisyonu degistirilir. Sekil 10°da toplu makasin saha uygulamasina ait 6rnek bir resim

gosterilmistir.
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Sekil 10: Toplu makas.

3.1.4. Pence Kilit Sistemi

Makas hareketini tamamlayip bir pozisyona oturdugunda, {zerinden demiryolu araci
gecerken veya makas lizerine glizergah tanzimi yapildiktan sonra pozisyonunu kaybetmemesi
icin kilitleme tertibatlar1 vardir. Glinlimiizde demiryollarinin biiyiik ¢ogunlugunda penge kilit
sistemi diye adlandirilan kilit tertibati kullanilmaktadir. Bu sistemde makasa hareketi saglayan
tahrik gubugunun her iki pozisyon i¢in pengeleri bulunur. Makas bir pozisyona kilitlendiginde
kirlangic kuyrugu diye adlandirilan metal aksam, tahrik ¢ubugunu sikistirir ve diger
pozisyonda bulunan kirlangi¢c kuyrugu ise tahrik ¢ubugu iizerindeki pence igerisine girerek

kilitleme saglanir. Kirlangi¢ kuyrugu Sekil 11°de gosterilmistir.
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Sekil 11: Saga kilitlemis makas i¢in kirlangi¢c kuyrugu pozisyonlart.

Sekil 11°de sag tarafa kilitlemis bir makasa ait ¢izim verilmistir. Sag taraftaki kirlangig
kuyrugu tahrik cubugunu sikistirmis, diger taraftaki ise tahrik ¢ubugu iizerindeki pence

igerisine girmistir.

e il

Sekil 12:Hareket esnasinda kirlangi¢ kuyrugu pozisyonlari.

Sekil 12°de hareket halindeki bir makasa ait kirlangi¢ kuyrugu pozisyonlar1 gosterilmistir.
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Sekil 13: Sola kilitlemis makas i¢in kirlangi¢ kuyrugu pozisyonlart.
Sekil 13’de sol tarafa kilitlenmis bir makasa ait ¢izim verilmistir. Sol taraftaki kirlangi¢
kuyrugu tahrik ¢ubugunu sikistirmis, diger taraftaki ise tahrik ¢ubugu iizerindeki pence

igerisine girmistir.
3.1.5. Makas Motorlari

Uzaktan kumandali makaslar elektromekanik ve elektrohidrolik sistemlerle hareket ettirilir.
Bu sistemler makas dillerinin bir pozisyondan diger pozisyona en hizli sekilde hareket
etmesini saglarlar. Elektromekanik sistemlerde her iki makas diline bagh hareketi saglayan
tahrik ¢ubuklar elektrik motoru vasitasi ile hareket ederler. Makas dilinin uzunluguna gore
kullanilan motor sayist degisir. Makas yar1 ¢ap1 arttikca dil mesafesi uzayacagindan hareket
ettirmek i¢in daha yiiksek bir kuvvete ihtiya¢ duyulacaktir. Bu nedenle daha fazla motor
tarafindan hareket ettirilir. Ug faz alternatif akim, bir faz alternatif akim ve dogru akim ile
calisan elektrik motorlarindan olusan makas sistemleri bulunur. Sekil 14’de bir

elektromekanik motorun i¢ yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 14: Elektromekanik kontrollii makas motoru i¢ yapisi.

Sekil 15°de elektromotorun makas dillerine baglanti semas1 gosterilmistir.
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Sekil 15: Makas motoru ray baglantist.
Makas bir pozisyona kilitlendiginde yaslanma rayr ile dil arasindaki bosluk 2 mm ve
asagisinda bir degerde ise makas posizyon bilgisi makas motoru icerisindeki dedektor devresi
araciligiyla sinyalizasyon sistemi tarafindan algilanir. Eger bu agiklik 2 mm {izerinde ise
makas pozisyon bilgisi vermez ve sinyalizasyon sistemi makas iizerinden tren gegisine izin

vermez. Bunun amaci dil ucuna girebilecek 2 mm ve altindaki boyutta bir pargacigin dil
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tizerinden gececek tren bodenine bir etki etmeyecegi, 2 mm lizerindeki bir pargacigin ise tren
aksmmi raydan ¢ikarma tehlikesi olusturabilecegindendir. Ayrica makas bir pozisyona
kilitlediginde Sekil 16°da gosterildigi gibi yaslanma ray1 ve dil arasindaki bosluk 1 mm’nin

altinda olacak sekilde mekanik ayarlamalar yapilir.
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Sekil 16: Ray aciklig.
Makas’in anlik olarak durumu anklasman ve kumanda merkezi tarafindan bilinmelidir. Eger
makas hareketini tamamlayabildiyse hangi pozisyona Kkilitlendigi, herhangi bir nedenden
dolay1 hareket tamamlanmadiysa makas dilinden pozisyon bilgisi alinamadigina dair
indikasyon bilinmelidir. Bu bilgi makasin her iki diline bagli, dillerle beraber hareket eden ve
uclar1 makas motoru igerisindeki mekanik kontaklar1 hareket ettiren mutabakat ¢ubuklari ile
yapilir. Bu mutabakat (dedektor) devresi i¢in makasa siirekli olarak DC gerilim saglanir.
Makasin pozisyonuna gore hareket eden mutabakat cubuklari, ilgili kontaklari da hareket
ettirir ve eger makasa gonderilen DC gerilimin geri doniisii diiz polarite ile alinirsa
anklasman makasin normal pozisyonda oldugunu, ters polarite ile alinirsa sapan pozisyonda
oldugunu algilar. Eger gonderilen DC gerilimden bir geri doniis alinmaz ise anklasaman
makasin hareketinin tamamlayamadigin1 algilar. Sekil 17°de  bu calismada kullanilan

mutabakat devresinin basit bir ¢izimi gdsterilmistir.
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Sekil 17: Makas mutabakat (dedekttr) devresi.

3.2. YAPAY ZEKA

Yapay zeka insanlarin karsilastigi sorunlara makinalarin da insanlar gibi diisliniip ¢6ziim
{iretmesini saglamak igin gelistirlmis bir bilim dalidir. insanin diisiince yapisnin algoritmalara

doniistiiriilerek sistemlere 6gretilmesine dayanir.

Yapay zeka insan diislinme yapisini taklit etme ve bu yapiyr anlayarak bir modele
doniistiirme sonucunda programlanmis bir bilgisayarin diisiinme girisimi olarak tanimlanabilir

[18].
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Nilsson’a gore yapay zeka [19]; ana hedefi dogadaki varliklarin davraniglarin1 yapay olarak

ureten akilli davranis lizerine bir ¢alisma yontemidir.

Kurzweil’e gore yapay zeka [20]; insanlarin zekalarini kullanarak yaptigi islevleri yapma

kabiliyeti olan makinalar1 yapma sanatidir.

Yapay zeka bilgisayarlar1 akilli yapma bilimidir. Bilgisayarlar1 daha faydali hale getirmek i¢in

zekayi taklit etmek degil zeki bir model kurulmalidir.

Yapay zeka icin en ¢ok kabul goren tanimlar ise; insan tarafindan yapildiginda zeka olarak
adlandirilan akilli iglevlerin makinalar tarafindan yapilmasi ve insan aklinin nasil ¢alistigini

gosteren bilim kuramidir.

Literatiirde “Artifical Intellegence * olarak bilinen yapay zeka, insanlarin zihininde insanin
yerini alacak robot algisi olustursa da, bu alanda galisma yapan ve fikir sahibi olanlar insan ve
makine arasindaki farkin bilincindedir. Bilgisayarlar hi¢ bir zaman insanin sahip oldugu
Ozglin fikir iiretme ve duygu aktarimi gibi yetkinliklere sahip olamayacaklardir. Ancak
bilgisayarlarin makinalar1 kontrol etme, mevcut girdilere gore hesap yapma, teshis koyma gibi

insan diisiinme silirecinin benzesimini yapan sistemlere beyin gérevi gérmesi miimkiindiir.

Yapay zeka ile ilgili ilk bilimsel ¢alismalar Alan Turing tarafindan yapilmistir. Ikinci diinya
savasinda Almanlarin gelistirdigi enigma adli sifreleme sistemine karsilik matematikei
Gordon Welchman ile birlikte sifreli yazilar1 ¢dziimlemesi icin  Bombe makinasini
tasarladilar. 1950 yilinda Mind adli felsefe dergisinde yayinladigi “Turing Testi” ile

makinelerin ne kadar diisenebilme yetisi oldugunu sorgulamstir.

Yapay Zeka 1956 yilinda ABD’nin Dartmouth sehrinde diizenlenen konferansta ilk olarak
dile getirilmistir. Bu konferansta J. McCharty ilk olarak yapay zeka ifadesini kullandi ve
J.McCharty, M.Minsky, C. Shannon, A. Newell ve H. Simon yapay zeka ile donatilmis

bilgisayar programlar1 gergeklestirme olasiligini arastirmay1 6nermislerdir.

1965-1970 aras1 donemde yapilan calismalarda umulan basarilar elde edilemedi. Yapay zeka
fikrinin ortaya atildigi ilk donemdeki asir1 iyimser ve aceleci tutum, bilim adamlarimi akilli
bilgisayarlar Uretmenin ¢ok kolay olacagina inandirdi ancak bekledikleri basariya

ulasamadilar.
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1970-1975 aras1 donemde yapay zeka ile ilgili onemli gelismeler elde edildi. Uzmanlar
Ozellikle hastalik teshisi yapan sistemler gibi ¢alismalar yaparak ilerisi i¢in umut vaad eden

caligmalar ortaya koydular.

1975 sonrasinda ise yapay zeka, robot biliminde kullanilmaya baglanmis ve bununla beraber

sanayilesmis iilkelerin dikkatini ¢ekerek iktisadi hayata girisi de baglamistir.

Yapay zekayr sistemlere uygulamak i¢in bircok yontem vardir. Bu calismada yapay zeka

yontemlerinden “Yapay Sinir Aglar1” ve Destek Vektor Makinalar1” kullanilmistir.
3.2.1. Yapay Sinir Aglan

YSA insan beynindeki sinirleri modelleyerek drnekler lizerinden 6grenme ve daha sonra hig
gormedigi Ornekler ile ilgili 6grendikleri bilgileri kullanarak karar verme yetenegine sahip
sistemlerdir. YSA insanlarin ve hayvanlarin sahip oldugu dogal 6grenme yeteneginin belli

oOzelliklerinin taklit edilerek modellenmesidir [21].

YSA kendisine sunulan verileri bir algoritmaya dayanarak ¢6zmek yerine, kendisine daha
onceden verilen Ornekleri inceleyerek ¢oziime gitmeye dayanir. Kendisine verilen girdiyi,
kendisine Ogretilen 6rneklerle karsilastirarak aradaki benzerlik ve farkliliklar1 ortaya koyma

ve siiflara ayirma yetisine sahiptir.

Yapay sinir aglar1 paralel olarak ¢alisan ve noron olarak adlandirilan ¢ok sayida kiigiik islemci
birimden olusur. Paralel ¢alisma 6zelligi sayesinde YSA, bilgileri daha hizli isleme 6zelligine
sahiptir. Bu avantajindan dolay1 gilinlimiizde teshis, siniflandirma, kontrol, ses tanima ve

gorilintii isleme gibi bir ¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir [22].

Canlilarda bulunan sinir sistemi ¢ok sayida sinir hiicresinin birbirine baglanmasi ile maydana
gelmektedir. YSA canlilarin sinir sisteminin kii¢lik ayriitilarinin ihmal edilerek bilimsel ve
teknolojik modellere benzetimidir. YSA birbiri ile paralel haberlesen katmanlar ve bu
katmanlarda bulunan sinir hiicrelerinden olusmaktadir. Her bir sinir hiicresinin isledigi olaya

gore bir agirlik katsayist vardir.

YSA’y1 daha iyi anlamak icin biyolojik sinir hiicresi yapisinin iyi bilinmesi gereklidir.
Biyolojik sinir hiicresi Sekil 18’de gosterildigi gibi hiicre ¢ekirdegi (soma), baglantilar
(snaps), girisler (dentrit) ve ¢ikislardan (akson) olugsmaktadir.
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4T

akson

sinapsis
dendrit
Sekil 18: Biyolojik sinir hiicresi yapis1 [23].
Dentrit; bagli oldugu yerlerden gelen sinyalleri sinir hiicresinin ¢ekirdegine iletmekle

gorevlidir. Hiicre ¢ekirdegi ile ¢ekirdege bagl tiim dentritler arasinda farkli haberlesme kanali

mevcuttur.

Soma; dentritler vasitasiyla alinan sinyallerin toplandigi birimdir. Hiicre ¢ekirdegi olarakda

adlandirilir. Uzerine gelen tiim bilgiyi diger hiicrelere aktarmak iizere aksona iletir.
Akson; hiicre ¢ekirdeginde iglenmis olan toplam bilgiyi diger hiicrelere ileten birimdir.

Sinapsis; aksondan gelen bilgiyi diger sinir hiicresinin dentritine iletmekle gorevlidir. Ancak
iletmeden Once bu veriyi bir 6n islemden geg¢irir ve agirligina gore ilgili sinir hiicresine iletir.

Bu nedenle 6grenmenin sinapsiste gerceklestigi fikri YSA i¢in teori haline doniligmiistiir.
3.2.1.1. Yapay Sinir Aglar1 Yapusi

YSA; girdi katmani, gizli katman, ¢ikt1 katmani, agirliklar, toplama fonksiyonu ve aktivasyon

fonksiyonundan meydana gelmektedir.
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1
1
x!
X2
E o ol -
Girdiler — x Cikty
| Toplama Aktivasyon
: Fonksiyonu Fonksiyonu
| -
| w-
Agzirliklar
xo
= wi

Sekil 19: YSA yapisi [24].
Bir sinir hiicresinden ya da dis diinyadan gelen bilgi girdi katmaniyla aga dahil edilir. Bir sinir
hiicresine ¢ok sayida girdi gelebilir. Girdi olarak sadece sayilar islenir, eger girdi sayilardan
olusmuyorsa sayisallastirilir. Girdi katmani verilerin aga sunuldugu katmandir, baslangicta
girdi sayist kadar sinir hiicresi bulunur. Buradan aga giris yapan veriler islenmeden gizli

katmana gegis yaparlar.

Gizli katman, ag igerisinde temel islevin gergeklestirildigi katmandir. Agdaki gizli katman
sayist ve katman igerisindeki hiicre sayisi problemin 6zelliklerine ve ag1 olusturan kisinin
sektor tecriibesine gore degisir. Burada girdi kamaninda agirliklandirilmis veri, ortaya

konulan probleme uygun br fonksiyonla islenilerek bir sonraki katmana iletilir.

Cikt1 katmani; agin sonuglarini ortaya koyan katmandir, her bir hiicre bir adet ¢ikt1 {iretebilir.
Bu katman agm en son katmanidir, gizli katmandan aldigr veriyi agmn aktivasyon

fonksiyonundan gegirerek sonug verir.

Agirliklar; sinir hiicresine gelen her bir girdinin ag Uzerindeki etkisini ve dnemini gosterir.
Aglarda agirlik degerleri degistirilerek en uygun agirlik degeri bulunur ve bu sayede ag daha

dogru sonuglar verir.
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Toplama fonksiyonu hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan fonksiyondur. En ¢ok kullanilani

agirlikli toplama fonksiyonudur. Bu fonksiyonda her bir girdi agirliklari ile ¢arpilir ve daha

sonra elde edilen degerleri toplanarak aga gelen net girdi hesaplanir. Tablo 2 ‘de diger

toplama fonksiyonlar1 gosterilmistir.

Tablo 2: Toplama fonksiyonu tirleri [25].

Toplama Fonksiyonu Turleri

1.Toplam: Agirlik degerleri girdiler ile c¢arpililir ve
bulunan degerler toplanarak net girdi
Net = ZWi * X; hesaplanr.
i=1
2.Carpim Agirlik degerleri birbiri ile carpilir ve elde
edilen degerler de birbiri ile carpilarak net
Net = HWi * X, girdi hesaplanir
i=1
3.Maksimum Agrrliklar girdiler ile carpilarak maksimumu

Net = Max(x, *w,)

net girdi olarak alinir.

4.Minimum

Net = Min(x; *Ww,)

Agrirliklar girdiler ile carpilarak minimumu

net girdi olarak alinir.

5.Cogunluk

Net = > Sgn(x; *w,)

i=1

Agirliklar  girdiler ile carpildiktan sonra
negatif ve pozitif olanlarin toplam sayilar
bulunur, biylk olan net girdi olarak kabul

edilir

6.Kumaulatif Toplam

Net = Net(6nceki) + > w, *X;
i=1

Girdiler agirlikli olarak toplanir, daha once
norona giren girdilere yeni degerler eklenerek

net girdi hesaplanir.
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Aktivasyon fonksiyonu; toplama fonksiyonun ¢ikisinda elde edilen degeri isleyere agin net
ciktisim1 belirleyen fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonu kullanilmasinin amaci, sistem
siirlarint belirleyerek c¢ikti olarak asir1 degerler tiretilemesinin engellenmesidir. Tek katmanli
aglarda dogrusal aktivasyon fonksiyonu secilir. Cok katmanli aglarda ise genellikle dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonu secilir. YSA’larin dogrusal olmama 6zelligi de segilen bu

aktivasyon fonksiyonlarindan dolayidir.

YSA’da aktivasyon fonksiyonu segilirken tlirevi kolay alinabilir bir fonksiyon seg¢ilmesi ¢ok
onemlidir. Geri beslemeli aglarda fonksiyonun tiirevi de kullanildigindan, yapilan
hesaplamanin yavaslamamasi i¢in aktivasyon fonksiyonu se¢imi dnemlidir [25]. YSA’da en
cok kullanilan aktivasyon fonksiyonlart dogrusal aktivasyon fonksiyonu, esik aktivasyon

fonksiyonu ve sigmoid aktivasyon fonksiyonudur.

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu; dogrusal problemlerin ¢ozliimlenmesi i¢in hiicrenin net

girdisini hiicre ¢ikisi olarak hesaplamaya yarayan fonksiyondur. ¢ sabit bir say1, X girisler,

w, agirliklar olmak {izere matematiksel gosterimi denklem 3.1°de verildigi gibidir.

f (net) = a(net) ise y:a[iwixiJ (3.1)

i=1

finet

L i

net

------- -1

Sekil 20: Dogrusal aktivasyon fonksiyonu.
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Esik aktivasyon fonksiyonu; gelen girdinin degerinin belli bir esik degerinin altinda yada
iistiinde olmasina gore ¢ikista “1” veya “0” degerini veren fonksiyondur [25]. Matmatiksel

gosterimi denklem 3.2 de verildigi gibidir.

1 eger (net)>0 . n
f (net) = ar(net) ={ 0 eger (net) <0 b ise yza(;vvixi] (3.2)
finet)
1
0 :net

Sekil 21: Esik aktivasyon fonksiyonu.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu; tiirevinin kolay alinabilmesi, dogrusal olmamasi ve siirekli
olmasi sebebiyle YSA uygulamalarinda sik¢a kullanilmaktadir. Cikt1 olarak “0” ile “1”

arasinda degerler iiretir [22]. Matematiksel gosterimi denklem 3.3 de verildigi gibidir.

1
f (net) = W ise Y= (3.3)

1+ e_o{gWiXij
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f{netl

v

net

Sekil 22: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu.

3.2.1.2. Yapay Sinir Aglar Tiirleri
YSA yapilarina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olmak iizere ikiye ayrilir.

Ileri beslemeli YSA’lar Sekil 23’de goriildgii gibi ii¢ katmandan olusur. Veriler giris
katmanindan aga giris yapar, elimizdeki probleme gore sistem ilgili katman veya katmanlarda

egitilir ve ¢ikis degerleri belirlenir. Ileri beslemeli YSA’da veri akis yonii girislerden cikislara

dogrudur.

.—ﬁ.

lGiris kKaTmanI | | GizZLi KATMAN | | GIKIS KATMANI |

Sekil 23: Ileri beslemeli YSA.
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Geri beslemeli YSA; cikislarin veya ara katmanlardaki c¢ikislarin girisleri ya da ara
katmanlardaki noronlarin girislerini geri besledigi aglardir. Geri besleme bir katmandaki
hiicreler arasinda oldugu gibi, katmanlar arasinda da olabilir. Bu 6zelliginden dolayr dinamik
davraniga sahip denilebilir. Hatay1 geri besleme 6zelliginden dolay1 birgok uygulamada geri

beslemeli aglar tercih edilmektedir.

Sekil 24: Geri beslemeli YSA.

3.2.1.3. Ogrenme Algoritmalarina Gore Yapay Sinir Aglart

YSA’nin girilen verilere gore c¢ikti {iretmesi i¢in agin egitilmesi gerekir. Bu egitimler

danigmanli 6grenme, danigmansiz 6grenme ve takviyeli dgrenmedir.

Danigmanli 6grenmede, aga verilen girdilerin sonucu olarak ¢iktilart da verilir. Boylece agin
hangi girise hangi ¢ikis verecegi Ogretilir. Bu egitimden sonra beklenen degerler ve agin

degerleri karsilastirilir. Aradaki hataya gore agirliklar yeniden hesaplanir.

Danigmansiz 6grenmede; aga girdilerle beraber herhangi bir ¢ikti verilmez, aga verilen
girdilere gore ag kendi kurallarina gore girdileri simiflandirir. Agirhiklar ayni 6zellikteki

girdiler i¢in ayni1 olacak sekilde belirlenir [26].

Takviyeli 6grenme danismanli 6grenmeye yakin bir metotdur. Aga bir ¢ikis verilmemekte

ancak agn iirettigi sonucun iyi olup olmadig1 belirlenmektedir. Uretilen sonug iyi ise ag
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kendisini giincelleyerek yeni sonuglari bu dogrultuda iiretir. Yani girdilerle hem 68renme

islemine devam eder hem de sonug {iretir.
3.2.2. Destek Vektor Makinalari

Destek vektor makinalart (DVM) istatistiksel Ogrenmeye dayali bir siniflandirma
algoritmasidir [27]. 1lk olarak Vapnik (1995) tarafindan siniflandirma problemlerinin
¢oziimiinde kullanilmistir. DVM ilk olarak iki smifli dogrusal verilerin siniflandirilma
problemi i¢in tasarlanmig, daha sonra ¢ok smifli ve dogrusal olmayan verilerin
simiflandirilmasi igin genellestirilmistir. DVM’nin temel prensibi iki smifi birbirinden
ayirabilen en uygun karar fonksiyonunun bulunmasi, diger bir ifade ile iki sinifi birbirinden

en uygun sekilde ayiran hiper diizlemin tanimlanmasidir [28].

DVM verileri iki boyutlu uzayda dogrusal, ii¢ boyutlu uzayda diizlemsel ve ¢ok boyutlu
uzayda ise hiperdizlemler ile iki ya da daha ¢ok sinifa ayirma kabiliyetine sahiptir [29].

Siniflandirilacak olan iki grubun arasina, iki grubun iiyelerine de en uzak olan yerde bir sinir
cizilerek gruplar birbirinden ayrilir. DVM bu sinirin nasil ¢izilecegini belirler. Bu iglem igin,
her iki gruba en yakin noktada birbirine paralel iki dogru ¢izilir ve bu iki dogrunun orta
noktasina bir sinir ¢izgisi ¢izilerek yeni gelen girdilerin bu ¢izgiye olan konumlarina gore

siiflandirilmasi saglanir.

DVM hem dogrusal olarak ayrilabilen hem de ayrilamayan veri setinin siniflandirilmasi igin
kullanilabilir. Uygun bir doniisiim ile dogrusal olarak ayrilamayan veri seti yiiksek boyutlu

bagska bir uzaya tasinarak uygun bir hiperdiizlem ile siniflandirma yapilabilir [26].

Y A 4
B. ®e®
o © “ ® ... ®
®o0® ® /0,00
o~ ® (eg @

© 0e.® o \o%e/ ¢
P al o @

® e o

Sekil 25 : Dogrusal olarak ayrilabilen (A) ve ayrilamayan (B) veri seti.
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3.2.2.1. Dogrusal Ayrilabilen Veri Kiimesinin DVM ile Siniflandirilmast

Dogrusal olarak ayrilabilen veri seti yiiksek boyutlu uzaya tasimaya gerek kalmadan bir dogru
ile birbirinden ayrilabilmektedir. Iki grubu birbirinden ayiran c¢ok sayida hiperdiizlem
bulunur. Ancak daha iyi sonuglar elde edebilmek icin DVM ile iki veri setini birbirinden

ayiran ve veri setlerine esit uzaklikta bulunan optimum hiperdiizlem belirlenir [30].

Sekil 26°da gosterilen H1 ve H2 hiperdiizlemleri veri setlerine en yakin noktada bulunan,
diger siniftaki verilere ise en uzak noktada bulanan asir1 hiper diizlemlerdir. Bu iki hiper

diizlemin orta noktasinda ise optimum hiper diizlem bulunmaktadir.

Xps Xy yeenenne X, €RY Ve ¥, Y,y Yy €{—L+1} olmak lizere; (3.4)

H hiper diizlemi denklem 3.5 ve denklem 3.6 daki gibi tanimlanir. Burada X; ’inci veri kiimesi

elemanini, W agirlik vektorini ve b sabit terimi gosterir.
y, =+1 oldugunda X, *w+b>+1 (3.5)
Y, =—1 oldugunda X *w+b<-1 (3.6)

Denklem 3.5 ve denklem 3.6 nin birlestirilmis hali 3.7°de verildigi gibidir.

Yi(X *w+b)>1 (3.7)
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Sekil 26: Optimum hiper dizlem.

Sekil 26’da d + optimum hiperdiizlemin pozitif gruba olan en kisa mesafesini, d - ise negatif

gruba olan en kisa mesafesini gosterir.

Bir (X, Y,) noktasinin , bir AX+By+Cc=0 dogrusuna uzakligmni bulmak i¢in denklem

3.8’de verilen denklemin kullanildigini hatirlayacak olursak,

(Ax+By+c)/A*+B? =0 (3.8)
H optimum hiperdiizlemi ve H1 asir1 hiperdiizlemi arasindaki mesafe;
[ x+b/|wf =1/ w (3.9)

olur ve d+ ile d- arasindaki mesafe esit oldugundan, asir1 hiperdiizlemler H1 ve H2
arasindaki mesafe d denklem 3.10°ki gibi ifade edilir.

2

d=-2
[w

(3.10)

DVM’de amag iki hiperdiizlem arasinda elman kalmayacak sekilde d’yi maksimum

yapmaktir. Bu nedenle W minimum olmalidir.
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y,(x *w+b)>1 i=1....,n olmak iizere Min%||w||2 (d ’nin tiirevi) (3.11)

Her x Ornegi i¢in karar fonksiyonu denklem 3.12 ‘de verildigi gibidir.
f(xX) =sgn(w=*x)+b (3.12)
Her bir 6rnek veri i¢in bu islem gerceklestirileceginden denklem 3.13 deki forma doniistir.

y;(wkx +b)-1 i=1....,n olmak uzere;
I L
MIHEZWi (3.13)
i=1

Bu DVM’ nin ana gosterimidir. Ikinci dereceden konveks bir optimizasyon problemidir.

Problem ikinci dereceden optimizasyon problemidir ve Lagrange carpanlar1 yontemi denklem
3.13’e uygulanarak c¢oziiliir.Lagrange carpanlart ile kullanilan veriyle ilgili kisitlamalar
oldugunda ¢ok degiskenli bir fonksiyonun minimum ve maksimum degerleri kolayca

bulunabilir.

L, :%Zn:wiz—iai[yi(w*Xﬁb)—l] (3.14)

i=1

a Lagrange carpanlari, n veri igerisindeki ozellik sayisi ve N 6rnek sayisi olmak tizere, L,

Lagrange’inin ¢, >0 sart1 ile W ve b degerlerinin minimize edilmesi gerekmektedir. Bu

nedenle fonksiyonun w ve b degerlerine gore tiirevi alinirak sifira esitlenir ve problem

Karush-Thun-Tucker kosullar1 kullanilarak dual probleme doniismiis olur [31][32].

N
AWDA) 6 53 0y, =0 20, i=1...N (3.15)
ob i1
N
LWDa) o =S ayx =0 20 i=1...N (3.16)

b =
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Tirev sonuglar1 denklem 3.14 ‘e yerlestirilirse dogrusal DVM’nin formiilii elde edilmis olur.
N

Bu formil ¢, >0 ve Zai y. =0 sart1 ile Lagrange carpanlarina goére en biiylik degerler
i=1

bulunarak ¢ozilur.

N N

1
Ly =zai _Ezaiajyiyj(xi *Xj) (3.17)

i=1 i,j=1

Boylece karar fonksiyonlart 3.18’deki gibi olur.
N
f(x) :sign[Zaiyi *x]+b (3.18)
i=1

3.2.2.2. Dogrusal Olarak Ayrilamayan Veri Setinin DVM ile Siniflandirilmasi

DVM veri setlerinin biiyiik ¢ogunlugu dogrusal olarak simniflandirilamaz. DVM dogrusal
olmayan verileri  yiiksek boyutlarda Oznitelik uzayinda  haritalandirma yaparak

dogrusallastirir [33]. Boylece karmasik olan veri seti kolayca ayrilabilir bir forma sokulur.

L) &
| - s, ¢{. )
| e om) 9@®)
N\ Ble )
" \2®) o)

AN ¢’() o) *®) N\ 9)

l\\._ o [\\ N\ ¢{f{]'. ) o(e)
. . _‘-w..x \. /‘; d”:. .| \\
" e ’ om) gy \S@)
I \,
- o(m) o(m) \

L

-
-

Sekil 27: Verilerin 6znitelik uzayina haritalanmasi [26].
Sekil 27°de iki boyutda dogrusal olarak ayrilamayan veri setinin, {i¢ boyutlu 6znitelik uzayina

taginarak uygun bir hiperdiizlemle ayrilmasi gosterilmistir.
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Sekil 28: Yiiksek boyutlu uzayda dogrusal ayirict [34].
En uygun hiperdiizlemi bulmak igin gekirdek hilesi (Kernel Trick) denilen yontemle problemi
dogrusallastirmak icin ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilir. ik olarak girdiler diisiik boyutlu
uzaydan ¢ok boyutlu 6znitelik uzayina denklem 3.19 daki gibi haritalanir.

$:R*— RV
P06) = A0 (%)l (%), 1L (3.19)

Artik girdi uzayindaki x vektord, ¢cok boyutlu uzayda ¢(x) vektoriine doniismiistiir. Boylece

hiperdiizlem vektori denklem 3.20, w vektorii ise denklem 3.21 deki gibi tanimlanabilir.

f(X) =w.g(x)+b (3.20)
|
W:Zyiai¢(xi) (3.21)
i=1
Denklem 3.21 deki w denklem 3.20’de yerine koyulursa; denklem 3.22 deki halini alir.
|
()= v, (#(x) (%)) +b (3.22)
i=1

Islemi kolaylastirmak igin (#(X).4(X;)) i¢ carpim gekirdek (Kernel) fonksiyonu olarak ifade

edilir. Uygun cekirdek foksiyonunun sec¢imi sistem performansi i¢in en énemli etkendir[35].

Kernel foksiyonu gosterimi denklem 3.23°deki gibidir.

K (% %) = $(X)$(x,) (3.23)
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Uygulamalarda en ¢ok kullanilan Kernel fonksiyonlar1 dogrusal (denklem 3.24), polinom

(denklem 3.25) , sigmoid (denklem 3.26) ve radyal (denklem 3.27) cekirdek fonksiyonlaridir.

K (%, %)= (X *X;) (3.24)
K (X, x) = (x.x +1)° (3.25)
K(x,x;) =tanh(yx, *X; — &) (3.26)
K (x, %) =exp(=7 [x—x[") (3.27)

Lagrange carpanlar1 kullanilarak denklem 3.22, denklem 3.28’e doniistiirtiliir.

(@)=Y -5 2 e dx)ox) (3:28)

293 =1

Denklem 3.28’de (4(x)-#(X;)) ifadesi yerine cekirdek fonksiyonu (K) denklem 3.29°daki

kisitlar goz oniinde bulundurularak yazilirsa denklem 3.30 elde edilir.

>y =0ve 0<a <C i=1..,1 (3.29)
i=1
| l | |
L(a):Zai—EZZyiyjaiajK(xi,xj) (3.30)
i-1 i1 j=1

Denklem 3.30’un tilirevi alinarak sifira esitlenirse Lagrange carpanlar1 bulunur ve bulunan

degerler denklem 3.22 de yerine konularak optimum hiperdiizlemin fonksiyonu elde edilir.
3.2.2.3. Cok Stnifli DVM

DVM ile siiflandirilacak veri setinin ikiden fazla sinifa sahip olmasi durumunda ¢ok smith
DVM yontemlerinden birisi tercih edilmelidir. Cok sinifli DVM yontemleri; birebir

yaklagimi, bire ¢ok yaklagimi ve ¢oklu sinif siralama yaklagimlaridir.
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A /

c S

Sekil 29: Cok sinifli DVM birebir yaklagimi [37].
En yaygin kullanilan ¢ok siifli DVM bire bir yaklasimidir. Bu yaklasimda siniflarimiz A, B
ve C olarak kabul edilirse, 6nce DVM ile ikili gruplar halinde (AB, BC, AC) egitilir ve
birbirlerine karsi agirlik katsayilart belirlenir. Yeni bir 6rnek geldiginde ise ikili olarak
sorgulama yaptirilir ve bu sorgulardan hangisine daha ¢ok cevap alinirsa 6rnek o sinifa
konulur. Ornegin; AB sorgusuna B, BC sorgusuna B, AC sorgusuna A cevabini alirsak, Ug

sorgudan ikisinde B cevabi alinmis olacagindan 6rnek B sinifinda konulur [36].

Bire ¢ok yaklasiminda yeni gelen 6rnegin siniflandirilacag: seceneklerden birisi digerine gore
daha baskin olmakta ve 6rnek o sinifa dahil edilmektedir. Coklu siif siralama yaklasiminda
ise, smuflar iizerinde bir DVM c¢alisarak biitlin iiyeleri kapsayan bir siniflandirma yapmaya

calisir. Egitim siiresinin uzun olmasi nedeniyle bu yontem ¢ok tercih edilmez [36].

CeD

Sekil 30: Cok sinifli DVM bire ¢ok yaklagimi [37].
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1.2.3.3. PERFORMANS DEGERLENDIRME OLCUTLERI

Bu béliimde olusturulan tahmin modelinin performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilan

Olciitler agiklanmustir.

Iki veya daha fazla degiskenin arasindaki iliskiyi belirlemek igin kolerasyon katsayisi
kullanilir. Bir degisken degisirken, diger bir degisken de buna bagi olarak degisiyorsa ikisi
arsinda bir korelasyon vardir denilebilir. Korelasyon katsayisi -1 ile +1 arasinda degerler
almaktadir. Korelasyon katsayisinin isareti degiskenler arasindaki iligkinin yoniinii belirler.
Eger katsay1 degeri negatif ise degiskenler arasi ters yonlii, pozitif ise dogru yonlii bir iligki
vardir. Korelasyon katsayis1 degeri 1’e yaklastik¢a degiskenler arasi iliski o kadar kuvvetli
olur. Eger korelasyon katsayis1 0 ise degiskenler arasinda iliski yoktur [39]. n 6rnek sayist, x
ve y degiskenlerin degerleri olmak tizere, korelasyon katsayisinin formiilii denklem 3.31°de

verilmigtir.

r= 22X (3.31)
X = (20 2y ()]

Korelasyon katsayisnin  karesi determinasyon katsayist (R olarak ifade edilir.
Determinasyon katsayis1 bagimli degiskenlerdeki degisimin yilizde kagimin bagimli degisken
ya da degiskenler tarafindan agiklandigimi gosterir. O ile 1 arasinda pozitif deger alir ve bu

deger 1’e yaklastikca degiskenler arasindaki iliski daha kuvvetli denilebilir.

Makine 6grenmesinde kullanilan siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek i¢in
hedeflenen ve gerceklesen degerlerin karsilastirildigi karmagiklik matrisi de kullanilmaktadir.

Bu matrisin degiskenleri A1 ve A2 siniflari i¢in 6rnek olarak Tablo 3’de gosterilmistir.

Tablo 3: Karmagiklik matrisi.

ONGORULEN SINIF

Al Pozitif A2 Negatif

GERCEK SINIF Al Pozitif Dogru-Pozitif (TP) | Dogru-Negatif (TN)

A2 Negatif Yanlig-Pozitif (FP) Yanlig-Negatif (FN)
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Tablo 3’te gosterilen TP; gercek durum pozitifken siniflandirma sonucu pozitif ¢ikan veri
oranini, TN; gercek durum pozititken smiflandirma sonucu negatif ¢ikan veri oranini, FP;
gercek durum negatitken siiflandirma sonucu pozitif ¢ikan veri oranini, FN; ger¢ek durum

negatifken siiflandirma sonucu negatif ¢ikan veri oranin1 gdstermektedir.

Tablo 3’de gosterilen TP, TN, FP ve FN degerleri kullanilarak kesinlik, duyarlilik, f-6l¢uti

ve alict igletim karakteristigi alan1 (Roc-area) degerleri hesaplanir.

e Kesinlik: Sinifi 1 olarak tahmin edilen TP 6rnek sayisinin, smifi 1 olarak tahmin
edilen tiim Ornek sayisina oranidir. 1’e¢ yakin olmast kurulan modelinin

performansinin iyi oldugunu gostermektedir.

TP
TP+ FP

Kesinlik = (3.32)
e Duyarlilik: Dogru pozitif olarak siniflandirilmis 6rnek sayisinin, tiim pozitif drnek
sayisina oranidir. 1’e yakin olmasi kurulan modelinin performansinin iyi oldugunu

gostermektedir.

Duyarli/ik = _TP (3.33)
TP+FN
e F-Olgiti: Kesinlik ve duyarhlik degerlerinin harmonik ortalamasidir. 1’e yakin olmasi

kurulan modelinin performansinin iyi oldugunu géstermektedir.

2x Duyarlilik x Kesin lik
Duyarliulik + Kesin lik

F —Olgitl = (3.34)
e ROC-Area: ROC egrisi, sniflandirilan verilerden dogru pozitiflerin, yanlis negatiflerin
bir fonksiyonu olarak ¢izilmesiyle ortaya ¢ikar. Bu egrinin altinda kalan alan ise
WEKA’da ROC-Area degeri olarak gosterilir. 1’e yakin olmast kurulan modelinin

performansinin iyi oldugunu gostermektedir [40].
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Kurulan tahmin modelinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan diger Olgiitler ise
ortalama mutlak hata (OMH) ve hata karelerinin ortalamasinin karekokiidiir (HKOK). OMH
hesaplamasi kolay ancak hatalar1 dogrusal olarak hesaplayan bir yontemdir. HKOK hatalarin

biiyiikliigiinii de tanimladigr i¢in daha g¢ok tercih edilmektedir [41]. n Ornek sayisi, y—VY'

hata olmak Uzere;

l n
OMH :EZ|y—y'| (3.35)
i=1

HKOK = /%Zn:(y—y')z (3.36)
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WEKA, Yeni Zelanda Waikato Universitesi tarafindan JAVA tabanli olarak gelistirilen agik

kaynak kodlu, veri madenciligi ve makine 6grenmesi paket programidir [38]. WEKA {izerinde

makine 6grenmesi ve istatistik ile ilgili bircok kiitiiphane hazir olarak gelmektedir. Onisleme

panelinde veri seti elle girilir ya da WEKA’ya uygun formatlarda hazirlanmis olan veri seti

yiiklenilebilir ve panelde bulunan filtreleme segenekleri ile veri islenilebilir. Smiflandirma

panelinde ise hazirlanmis verinin hangi yontemle iglenecegi ve bu yonteme ait parametler

secilir. Segilen yontem YSA ya da karar agaglar1 yontemi ise modelin grafiksel gosterimi de

siiflandirma panelinde goriintiilenebilir. Bu panelde test verisi ve saglama islemleri de

yapilabilmektedir. Islenen veri ile ilgili istatiksel sonuclara ve hata oranlarina da bu panelde

acilan sonug sayfasindan erisilebilir. Sekil 31’de WEKA programina ait bir ekran goriintiisii

verilmistir. Ek 1’de WEKA’da izlenen adimlar sirasiyla gosterilmistir.

&2 Weka Explorer = | E Iﬂ
_[ Preprocess T Classify T Cluster T»‘«ssociate T Select atfributes I Wisualize ]
{ Openfile... J [ Open URL... J [ Open DB... J [ Generate. .. J Undo [ Edit... J [ Save... J
Filter
| Choose  ||None Apply
Current relation ~ Selected attribute
Relation: input_MO02A_with-status Aftributes: 8 Mame: A1 Type: Mominal
Instances: 849 Sum of weights: 549 Missing: 0 (0%) Distinct 50 Unique: 7 (1%)
Attributes No | Label | Count | Weight |
[ 1 49 2 20 i
2 58 3 3.0
L All J L Nane J Invert I Pattern | 3 59 4 10
4 5 188 188.0
Mo. || Name | 5 587 47 47.0
1M A1 6 5.1 26 26.0
2 @ A2 7 49 2 20
3 A2 8 56 62 62.0
g Tme 22z E 22 .
5 /] Rail Gauge
& [/] Motor Direction ; = | r—
7 W Status |Class. Result (Mom) H Visualize All J
2 ] Result
|
]
62 61
47
L Remove J 2 " 2
1 17 o
CERl | i) REEEE| IR PRETY PERARRA [ IEE [REY-RNY-ERYEENES |
Status
Log W x0
oK

Sekil 31: Ornek bir WEKA ekran gorintist.
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4. BULGULAR

Bu calismada yapay zeka yontemlerinden Destek Vektor Makinalar1 ve Yapay Sinir Aglar
yontemleri kullanilarak tahmin yapilmig ve elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Mevcut
isletmede olan 6 adet makas motorunun her birine ait 1000’er adet olmak {izere toplam 6000
adet veri toplanmistir. Her bir veri 7 adet giris ve bir adet ¢ikis icermektedir. Her makas i¢in

toplanan 1000 adet veriden, 850’si egitim 150°’si test i¢in kullanilmstir.

YSA icin WEKA yazilimi 3.8.2 versiyonu kullanilmistir. WEKA yaziliminda en iyi sonucu
elde edebilmek igin farkli parametreler kullanilarak bir ¢ok deneme yapilmis ve en uygun
degerler belirlenmistir. Buna gore algoritma olarak YSA ‘da sik¢a kullanilan “Cok Katmanl
Algilayicr” tercih edilmistir [42]. YSA mimarisi tek giris katmani, tek gizli katmanda 9 adet
sinir hiicresi ve bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Optimum sonucu veren degerler olarak
momentum “m=0,2" , 6grenme oran1 “1=0,3  se¢ilerek veriler normalize edilmis ve 1000

iterasyonlu egitim yaptirilmistir. Kurulan YSA modeli Sekil 32°de verilmistir.
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Sekil 32: YSA modeli.
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DVM yoétemi uygulamasi icin WEKA yazilimi 3.8.2 versiyonu kullanilmistir. En 1yi sonucu
verecek parametrelerin belirlenmesi  i¢in bircok deneme yapilmistir. Buna gore en yi
performansa sahip DVM parametreleri; karmasiklik parametresi “c=1", ¢ekirdek fonksiyonu
polinom c¢ekirdek (polynominal Kernel) , ¢ekirdegin iistel degeri “e=1" optimum degerler

olarak se¢ilmis ve veriler normalize edilmistir.

Tablo 4’de DVM ve YSA yontemleri ile eldeki verilerin dogru smiflandirilma yiizdeleri

verilmigtir.

Tablo 4: Siniflandirilan 6rneklerin dogruluk yiizdeleri.

DVM YSA

Makas Egitim Test Egitim Test
01A %99.76 %99.13 %99.52 %98.27
01B %99.41 %97.29 %98.70 %93.69
01C %99.76 %99.00 %99.52 %95.00
02A %99.88 %99.04 %95.88 %99.04
02B %98.35 %99.07 %99.29 %99.07
02C %98.23 %94.44 %97.88 %97.22
Dogru smiflandirilan  6rnek  yiizdeleri; 6 makas i¢in elde edilen sonuclarin

degerlendirildiginde DVM egitimde %98.23 ile %99.88, testte %94.44 ile %99.13 arasinda
degisen degerler elde edilmistir. YSA egitimde %95.88 ile %99.52, testte %93.69 ile % 99.07
arasinda degisen degerler elde edilmistir. DVM’de basar1 oran1 YSA’ya gore kiigiik bir farkla
daha yiiksek elde edilmistir.

Tablo 5, 6, 7, 8, 9 ve 10 ‘da her bir makas i¢in TP orani, FP Orani, kesinlik, duyarlilik, F-
Olgltl ve roc-area degerleri DVM ve YSA yontemleri ile egitim ve testte elde edilen

sonuclar verilmistir.
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Tablo 5: 01 A makasi i¢in siniflandirma basari olgiitleri.

01A TP Oram | FP Oram | Kesinlik Duyarhhk F-Olguti Roc-Area
DVM Egitim | 0.998 0.002 0.998 0.998 0.998 0.999
DVM Test 0.991 0.001 0.992 0.991 0.991 0.999
YSA Egitim | 0.995 0.005 0.993 0.995 0.996 1.000
YSA Test 0.983 0.030 0.996 0.983 0.998 1.000
Tablo 6: 01B makasi i¢in siniflandirma basar: olgiitleri.
01B TP Oram | FP Oram | Kesinlik Duyarhhk F-Olguti Roc-Area
DVM Egitim | 0.994 0.006 0.995 0.994 0.994 0.999
DVM Test 0.973 0.001 0.985 0.973 0.977 0.992
YSA Egitim | 0.987 0.024 0.979 0.987 0.961 0.999
YSA Test 0.937 0.033 0.961 0.937 0.952 0.988
Tablo 7: 01C makasi igin siniflandirma basari olgiitleri.
01C TP Oram | FP Oram | Kesinlik Duyarhhk F-Olguti Roc-Area
DVM Egitim | 0.998 0.002 0.998 0.998 0.998 1.000
DVM Test 0.990 0.001 1.000 0.990 0.995 0.998
YSA Egitim | 0.995 0.007 0.999 0.995 0.999 1.000
YSA Test 0.950 0.071 0.882 0.950 0.994 0.997
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Tablo 8: 02A makasi i¢in siniflandirma basari olgiitleri.

02A TP Oram | FP Oram | Kesinlik Duyarhhk F-Olguti Roc-Area
DVM Egitim | 0.999 0.000 0.999 0.999 0.999 1.000
DVM Test 0.990 0.001 0.991 0.990 0.991 0.996
YSA Egitim | 0.959 0.003 0.985 0.959 0.968 0.973
YSA Test 0.990 0.001 0.991 0.990 0.991 0.995
Tablo 9: 02B makasi i¢in siniflandirma basari dlgiitleri.
02B TP Oram | FP Oram | Kesinlik Duyarhhk F-Olguti Roc-Area
DVM Egitim | 0.984 0.001 0.986 0.984 0.984 0.998
DVM Test 0.991 0.016 0.991 0.991 0.991 0.987
YSA Egitim | 0.993 0.011 0.998 0.993 0.999 1.000
YSA Test 0.991 0.016 0.991 0.991 0.991 0.995
Tablo 10: 02C makasi i¢in siniflandirma basar1 6lgiitleri.
02C TP Oram | FP Oram | Kesinlik Duyarhhk F-Olguti Roc-Area
DVM Egitim | 0.982 0.024 0.996 0.982 0.880 0.990
DVM Test 0.944 0.054 0.969 0.944 0.931 0.979
YSA Egitim | 0.979 0.030 0.997 0.979 0.900 0.998
YSA Test 0.972 0.032 0.994 0.972 0.992 0.993
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Siiflandirilan verilerin basar1 dlgiitlerini gosteren parametreler her bir makas i¢in yukaridaki
tablolarda verilmistir. Buna gore 1’e yaklastikga basarili sayillan TP oranmi degeri her iki
yontemde de tiim makaslar i¢in 1’e yakin hesaplanmistir. 0’a yaklastik¢a basarili sayilan FP
orani degeri her iki yontemde 0’a yakin hesaplanmis ancak DVM yonteminde c¢ok kiigiik bir
farkla 0’a daha yakin degerler hesaplanmistir. 1’e yaklastik¢a basarili sayilan kesinlik degeri
her iki yontemde 1’e yakin olarak hesaplanmis ancak DVM testte hesaplanan deger YSA
teste gore 1’e¢ daha yakin olarak hesaplanmigtir. Duyarlilik 6lgiitii her iki yontemde birbirine
benzer ve 1’e yakin degerler hesaplanmistir. F-0l¢Utl ve Roc-area degerleride birbirine benzer
ve 1’e yakin degerler olarak hesaplanmistir. Tablo 5, 6, 7, 8, 9 ve 10°daki veriler géz 6niinde
bulunduruldugunda YSA ve DVM yontemleriyle hesaplanan degerlerin birbirine ¢ok yakin

oldugu ve basarili sonuglar elde edildigi gortiilmektedir.

Tablo 11°de her bir makas i¢in YSA yontemi ile egitim ve test verileri ile yapilan tahminden

elde edilen determinasyon katsayisi, OMH ve HKOK degerleri verilmistir.

Tablo 11: DVM igin tahmin sonuglari.

Egitim Test
Makas R%adj OMH HKOK R%aj OMH HKOK

01A 0.9951 0.1311 0.2479 0.9954 0.1305 0.2479
01B 0.9807 0.1302 0.2475 0.9535 0.1303 0.2468
01C 0.9961 0.1389 0.2554 0.9826 0.1389 0.2556
02A 0.9973 0.1324 0.2468 0.9837 0.1315 0.2478
02B 0.9728 0.1322 0.2470 0.9838 0.1312 0.2464
02C 0.9707 0.1337 0.2478 0.9152 0.1301 0.2481
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Tablo 11°‘de verilen sonuglar1 degerlendirecek olursak, R?

yapildiginda DVM i¢in egitimde; 0.9707 ile 0.9973, test icin 0.9152 ile 0.9954 arasinda

diizeyinde bir karsilastirma

degisen degerler elde edilmistir. Egitim ve testte elde edilen R? degerleri 1’e oldukca

yakindir. Bu durum kurulan modelin R? 6lciitiine gére basarili oldugunu gostermektedir.

OMH kriterine géore DVM sonuglarini degerlendirildiginde egitim ve test igin  0.1302 ile
0.1389 arasinda degisen degerler elde edilmistir. Hesaplanan OMH degerleri 0’a yakin elde
edilse de, YSA ile yapilan tahminlerde daha basarili sonuglar elde edilmistir.

DVM yontemi icin, HKOK bazinda degerlendirme yapildiginda egitim i¢in  0.2468 ile
0.2554, test i¢cin 0.2464 ile 0.2556 arasinda degisen degerler elde edilmistir. 0’a yaklastikca
basar1 orani yiiksek kabul edilen HKOK i¢in bu degerler yiiksek sayilabilir.

Tablo 12’de her bir makas i¢in YSA yontemi ile egitim ve test verileri ile yapilan tahminden

elde edilen determinasyon katsayisi, OMH ve HKOK degerleri verilmistir.

Tablo 12: YSA i¢in tahmin sonuglari.

Egitim Test
Makas R%adj OMH HKOK R%aj OMH HKOK
01A 0.9910 0.0048 0.0225 0.9693 0.0068 0.0369
01B 0.9568 0.0036 0.0352 0.8895 0.0113 0.0786
01C 0.9921 0.0039 0.0289 0.9091 0.0120 0.0869
02A 0.9108 0.0085 0.0687 0.9837 0.0048 0.0393
02B 0.9881 0.0037 0.0208 0.9838 0.0051 0.0392
02C 0.9647 0.0068 0.0440 0.9582 0.0082 0.0565
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Tablo 12’de verilen sonuglar1 degerlendirecek olursak, R? diizeyinde karsilagtirma
yapildiginda, egitimde 0.9108 ile 0.9921 arasinda, testte 0.8895 ile 0.9838 arasinda degisen
degerler elde edilmistir. Her iki deger de 1’e oldukca yakindir, bu da olusturulan modelin R?

bazinda basarili sonuglar verdigini gostermektedir.

YSA sonuglart OMH degerlerine gore karsilastirildiginda, egitimde 0.0036 ile 0.0085 testte
ise 0.0048 ile 0.0113 arasinda degisen degerler elde edilmistir. Her iki deger de 0’a ¢ok yakin
oldugundan OMH bazinda basarili sonuglar elde edilmistir.

HKOK’a gore YSA sonuglari degerlendirildiginde egitimde 0.008 ile 0.0687, testte ise
0.0369 ile 0.0869 arasinda degisen degerler elde edilmistir. HKOK sonuglari, hem egitim

hem test verileri i¢in 0’a ¢ok yakin degerler hesaplanmustir.

Olusturulan modelin daha 6nceden goérmedigi veriler lizerinde nasil performans gosterdigini
anlamak igin veriler egitim ve test verileri olarak ayrilirlar. Yukarida elde edilen sonuglar,
verilerin 850’si egitim 150’si test i¢in kullanilmasi sonucu elde edilmistir. Ancak egitim ve
test asamasinda dagilimdan kaynakli bazi hatalar olusabilir. Bu hatalart minimize etmek i¢in k
katlamali ¢apraz dogrulama metodu uygulanir [43]. Bu yontemde veri seti k esit pargaya
bolundr, k-1"1ik parca egitim i¢in geriye kalan kisim ise test i¢in kullanilir. Bu islem k defa,
her seferinde farkli bir parca test i¢in kullanilmak {izere tekrarlanir ve her seferde hesaplanan
sistem bagaris1 ve hatalar1 toplanarak ortalamasi alinir. Boylece modelin basaris1 daha dogru
sekilde hesaplanir. Literatiirde genelde 10 katlamali c¢apraz dogrulama metodu

kullanilmaktadir [44].
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‘ Egitim Verisi ‘

Egitim Parcalan Test Pargasi
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Sekil 33: K-katlamali ¢apraz dogrulama [45].

Bu calismada egitim ve test i¢in kullanilan her makas i¢in toplam 1000 adet veri birlestirilmis
ve 10 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Elde edilen sonuglar asagidaki

tablolarda verilmistir.

6 makas icin egitim ve test verileri birlestirilerek elde edilen 1000’er adet veri, 10 katmanh
capraz dogrulama ile DVM ve YSA yontemi kullanilarak siniflandirilmigtir. Elde edilen

dogru siniflandirilan veri yilizdeleri Tablo 13°de verilmistir.

Tablo 13: Capraz Dogrulama ile Siiflandirilan verilerin dogruluk yiizdeleri.

Makas DVM YSA
01A %99.50 %99.20
01B %99.20 %98.60
01C %99.60 %98.00
02A %99.80 %96.40
02B %98.40 %98.30
02C %97.90 %97.70

Capraz dogrulama ile yapilan hesaplamalarda dogru siniflandirilan 6rnek orant DVM’de
%97.90 ile %99.80 arasinda degisen degerler , YSA’da ise %96.40 ile %99.20 olarak degisen
degerler hesaplanmistir. Her iki yontemle hesaplanan ve dogru siniflandirilan 6rnek sayisi

oldukca yiiksektir. Bu durum siniflandirmanin basartyla gerceklestirildigini gostermektedir.
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Tablo 14’de her bir makas i¢in ¢apraz dogrulama yontemi ile yapilan siniflandirmalara ait, TP
orani, FP orani, kesinlik, duyarhilik, F-6l¢itl ve roc-area degelerine ait elde edilen sonuglar

verilmigtir.

Tablo 14: Capraz dogrulama ile siniflandirilan 6rneklerin basar1 6lgiitleri.

Makas/Yontem | TP Orami | FP Orani | Kesinlik | Duyarlilik | F-Olgiitii | Roc Area
DVM 0.995 0.002 0.995 0.995 0.995 0.998

01A YSA 0.992 0.008 0.985 0.992 0.988 1.000
DVM 0.992 0.000 0.993 0.992 0.992 0.999

01B YSA 0.986 0.023 0.970 0.986 0.963 0.999
DVM 0.996 0.000 0.995 0.996 0.997 0.998

01C YSA 0.980 0.008 0.940 0.980 0.893 0.991
DVM 0.998 0.000 0.998 0.998 0.998 0.999

02A YSA 0.964 0.001 0.984 0.964 0.971 0.977
DVM 0.984 0.003 0.986 0.984 0.984 0.997

02B YSA 0.983 0.011 0.960 0.983 0.905 0.997
DVM 0.979 0.027 0.993 0.979 0.960 0.988

02C YSA 0.977 0.030 0.978 0.977 0.972 0.992

Tablo 14’de verilen kriterlere gore modelin performans: degerlendirildiginde; TP oran,
kesinlik, duyarlilik, F-6l¢iitu ve Roc-area degerleri her iki yontemde 1’e yakin FP orani degeri
ise 0’a yakin olarak hesaplanmistir. Bu kriterlere gore her iki modelde elde edilen sonuglar

basarilidir.

Tablo 15°de her bir makas igin ¢apraz dogrulama yontemi ile yapilan siiflandirmalara ait R?,

OMH ve HKOK degerleri verilmistir.
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Tablo 15: Capraz dogrulama ile hesaplanan tahmin sonuglart.

DVM YSA

Makas R%g | OMH | HKOK | R%g | OMH | HKOK
01A 0.9906 |0.1302 | 0.2470 |0.9849 |0.0034 |0.0239
01B 0.9781 |0.1306 | 0.2477 | 0.9613 | 0.0040 |0.0353
01C 0.9934 | 0.1298 | 0.2480 | 0.9669 |0.0049 | 0.0442
02A 0.9957 | 0.1303 | 0.2478 | 0.9271 |0.0080 | 0.0666
02B 0.9741 |0.1312 | 0.2475 | 0.9719 |0.0055 | 0.0434
02C 0.9656 |0.1316 | 0.2468 | 0.9622 | 0.0066 |0.0509

Tablo 15°de verilen sonuglar1 degerlendirecek olursak, R? 6lgiitiine gore sistem performansi
incelendiginde ; DVM’de 0.9656 ile 0.9957 arasinda degisen degerler, YSA’da 0.9271 ile
0.9849 arasinda degisen degerler elde edilmistir. Bu degerler tiim sonuglar i¢in 1’e yakin ve

basarilidir. DVM’de elde edilen degerler YSA’ya gore gore kiiciik bir farkla daha ytiksektir.

OMH kriterine gore ; DVM’de 0.1298 le 0.1316 arasinda degisen , YSA’da 0.0034 ile 0.0080
arasinda degisen degerler elde edilmistir. 0’a yaklastik¢a basar1 oran1 artan OMH Kkriteri igin
YSA’da elde edilen degerler DVM’ye gore oldukca diisiik ve 0’a daha yakin olarak

hesaplanmuistir.

HKOK kriterine gore ; DVM’de 0.2477 ile 0.2480 arasinda degisen degerler, YSA’da 0.0239
ile 0.0666 arasinda degisen degerler elde edilmistir. DVM ve YSA’da elde edilen degerler
karsilastirildiginda, YSA’da hesaplanan degerler DVM’ye gore cok daha diisiik ve 0’a ¢ok

daha yakin olarak hesaplanmuistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Demiryollar1 igletmesinin siirekliligi ve giivenligi agisindan makaslar biiyilk 6nem
tagimaktadir. Bu calismada demiryolu makas arizalarinin ¢6ziim siirelerini kisaltmak ve
arizalarin isletmeyi etkileyecek boyuta ulasmadan c¢oziilmesi amaciyla bolim 2.1° de

belirtilen model ile ariza tahmin ¢aligmasi yapilmis ve sonuglart degerlendirilmistir.

Tahmin ¢aligmasi icin yapay zeka yontemlerinden “Yapay Sinir Aglar1” ve “ Destek Vektor

Makinalar1” yontemleri kullanilmis, her iki yontemden elde edilen sonuglar karsilastirilmastir.

Tablo 4 ‘de DVM ve YSA yontemleri kullanilarak yapilan siniflandirma sonucu elde edilen
dogru smiflandirma yiizdeleri verilmistir. Her iki yontemde elde edilen sonuglar birbirine
benzer ve ¢ok yiiksektir. 6 makastan 5 tanesinde elde edilen dogru smiflandirma yiizdesi
birbirine ¢ok yakinken, yalnizca 02A makasina ait verilerin siniflandirmasinda DVM y6ntemi

YSA’ya gore % 4.00 lik bir farkla daha iyi sonug vermistir.

Tablo 5, 6, 7, 8, 9 ve 10°da verilen siniflandirma basar1 6l¢iitlerine gére DVM ve YSA’da
elde edilen degerler birbirine yakin hesaplanmis ve hesaplanan degerler siniflandirmanin her

iki yontem ile basarili bir sekilde yapildigini gostermektedir.

Sonuglar tablo 11 ve tablo 12 ‘ye gore karsilastirildiginda R? icin her iki yontemde egitim ve
test asamasinda birbirine ¢ok yakin ve basarili sonuglar elde edilmistir. Ancak ortalama
mutlak hata (OMH) ve hata Kkarelerinin ortalamasimin karekoki (HKOK) degerleri
karsilastirildiginda YSA’da DVM’ye gore ¢ok daha basarili sonuglar elde edilmistir. OMH ve
HKOK disindaki diger performans degerlendirme Olciitleri her iki yontemde benzer sekilde
elde edilmistir. Ancak OMH ve HKOK degerleri géz 6niinde bulunduruldugunda YSA’nin

kurulan tahmin modeli i¢in yiiksek bir farkla daha basarili sonuclar verdigi goriilmektedir.

Kurulan modelin performansint daha dogru sonuglarla degerlendirebilmek i¢in, 10 adimli
capraz dogrulama yontemi tiim veri seti i¢in uygulanmistir. Burada elde edilen sonuglar,
egitim ve test i¢in elde edilen degerlere benzer elde edilmistir. Capraz dogrulama yontemi ile
elde edilen sonucglara gore, dogru smiflandirilan 6rnek yiizdeleri icin DVM ve YSA’da

yaklasik %99.00 civarinda yiiksek basari elde edilmistir. Tablo 14’de verilen sonuglara gore
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YSA ve DVM’de birbirine yakin ve basarili sonuglar elde edilmistir. Tablo 15’de verilen
sonuglara gore, determinasyon katsayisi her iki yontemde 1’e yakin hesaplanmistir. OMH ve
HKOK ise DVM yonteminde yiiksek hesaplanmig, YSA yontemi ise 0’a ¢ok yakin ve daha

basarili sonuglar vermistir.

Yapilan degerlendirmelere gore capraz dogrulama yapilarak elde edilen model performansi
sonuglari, egitim-test asamasinda elde edilen sonuglara ¢ok yakin elde edilmistir. Bu
sonuclara gore OMH ve HKOK degerlerinin ¢ok daha diisiik hesaplanmasi nedeniyle kurulan
ariza tahmin modelinin uygulamasinda yapay sinir aglar1 yonteminin kullanilmasi daha

basarili sonuclar verecektir.

Yapay zeka yontemlerinin her ikisinde de yiiksek basari elde edilmesi, modelin sektor
tecriibesi ve dogru bir yaklasimla olusturuldugunu gostermektedir. Kurulan modelin basarisi
g6z oniinde bulunduruldugunda, sisteme verilen girdiler degisse bile sistem, ¢iktilar1 dogru
sekilde belirleyerek arizalarla ilgili dogru tahminde bulunacaktir. Bu sayede demiryolu makas
arizalarinin  Oniine gegilecek, olusan arizalarin ¢6ziim siiresi kisalacak, plansiz tren

duruslarinin 6niine gecilecek ve demiryolu trafiginin siirekliligi saglanacaktir.

Ileride yukarida anlatilan ¢alismanin bir adim Steye gotiiriilerek sektorde aktif olarak énleyici
bakim faaliyetlerinde kullanilabilecek bir ara yiiz yazilimi olusturulmasi ve ariza operatdrleri

i¢in bir karar destek modeli olarak kullanilmas1 planlanmaktadir.
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