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ONSOZ

Nesnelerin interneti kavraminin hayatimiza girmesi ile birlikte birgok alanda dijital
ve fiziksel sistemlerin entegrasyonu her gecen giin katlanarak artmis ve bu sayede
insanliga biiylik faydalar saglayan teknolojik araglar ve metotlar daha da etkin ve
giiclii hale gelmistir. Ozellikle son dénemlerde gelisen siber fiziksel sistemlerin
sundugu veriye erisebilirlik olanaklari, veri bilimi ve yapay zekd alanindaki
gelismeleri arkasma aldiginda birgok alanda kisi ve kurumlara karar destek
mekanizmasi olarak finansal ve stratejik kazanimlarin yolunu agmustir. Siiphesiz ki
bu imkanlardan yaygin bir sekilde faydalanilan alanlardan biri de endiistriyel
tesislerin ig verimliligini ve iretkenligini arttiran bakim stratejileri ve
uygulamalaridir. Bu ¢alismada, yapay zekd yontemlerinden faydalanilarak kestirimci
bakim uygulamalari i¢in olusturulan siniflandirma modellerinin performansini en iyi
hale getirebilmek maksadiyla farkli yaklasimlar denenmistir. Ele alinan
yaklasimlarin model performanslari iizerindeki olumlu ve olumsuz etkileri incelenip
ortaya konularak, bu alanda yapilacak olan c¢aligmalara katki saglanilmasi
amaclanmustir.

Oncelikle, profesyonel is hayatimi ve ilgi alanimi g6z 6niinde bulundurarak iizerinde
calismak istedigim tez konusu hususunda benden destegini hi¢ esirgemeyen ve kendi
tecriibeleri 1s18inda  beni siirekli yonlendirerek ¢aligmami bilimsel temeller
cercevesinde tamamlamami saglayan saygideger danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi
Mustafa Ozgiir CINGIZ’e sayg1 ve tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica egitim Ogretim hayatim boyunca her daim yanimda olan ve bugiinlere
gelmemde maddi ve manevi desteklerini higbir zaman esirgemeyen sevgili anneme,
babama ve kardeslerime tesekkiir ederim.

Son olarak, hayatimin her evresinde oldugu gibi, tez calismami hazirlarken de
destegini bir an olsun eksiltmeyen degerli esime ve ogluma sonsuz tesekkiir ederim.
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DENGESIZ VERI SETLERINDE ASIRI ORNEKLEME TEKNIKLERI ILE
MAKINE OGRENMESI YAKLASIMLARININ KARSILASTIRILMASI

OZET

Endiistriyel bir tesisin faaliyetlerini kesintisiz bir sekilde devam ettirebilmesi i¢in, o
tesisi olusturan ekipman ve sistemlerin kullanim Omiirlerini uzatmak ve arizi
duruslar1 engellemek amaciyla yapilan teknik ve idari islerin tiimiine bakim denir.
Endiistriyel bakim faaliyetlerin yetersizliginden ileri gelen plansiz duruslarin ve
kazalarin ortaya ¢ikardigi maliyetler isletmeler i¢in ciddi riskler teskil etmektedir.
Birgok isletme geleneksel bakim yaklasimlar: ile bu riskleri yonetmeye caligsa da
basarilar1 kisith kalabilmektedir. Teknolojideki gelismelerin 1518inda  bakim
stratejilerini glincelleyen ve ileri tasiyan sirketler ilgili riskleri ve kayiplar1 daha etkin
bir sekilde yonetme imkanina sahiptir.

Sahadan ve ekipmanlar {izerinden toplanan verilerin analiz edilerek potansiyel
arizalarin heniiz olugsmadan 6nce tahmin edilebilmesine ve buna yonelik yiiriitiilen
bakim faaliyetlerine kestirimci bakim denir. Nesnelerin interneti (Internet of Things
— IoT) alanindaki gelismeler ve siber fiziksel sistemlerin entegrasyonu ile endiistriyel
ekipmanlar {izerinden verilerin ger¢ek zamanl bir sekilde toplanmasi kolaylagmistir.
Bu verilerin yapay zeka algoritmalar ile islenmesinden elde edilen tahmine dayali
analitik ¢ikarimlar ise kestirimci bakim stratejilerine yeni bir boyut kazandirmstir.

Kestirimci bakim ve ariza tespiti gibi problemlerde tahmine dayali bir analitik model
ortaya koymak istedigimizde, bu olaylarin dogasi geregi dengesiz sinif dagilimina
sahip bir veri kiimeleri karsimiza ¢ikar. Genellikle ariza olmayan bir durumu ifade
eden gozlem sayisi, ariza durumunu temsil eden gozlemlerden ¢ok fazladir. Dengesiz
veri setlerinde yapay zeka algoritmalar1 ile siniflandirma yapmak 6nemli zorluklar
igerir. Ciinkli algoritmalar daha fazla sayida goézlemin oldugu ariza olmama
durumunu ifade eden bilgileri ezberleme egiliminde olur. Bu sorun ise gergek hayat
uygulamasinda algoritmalar ile arizalarin tespit edilmesini zorlastirir.

Bu calismada, endiistriyel ortamdaki ekipmanlardan toplanmis verileri temsil eden 2
farkl1 veri seti lizerinde yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak bir siniflandirma gorevi
gerceklestirilmistir. Dengesiz siif verisi dagilimina sahip olan her iki veri setinde,
asirt uyumlanma (overfitting) probleminin Oniine gecebilmek igin egitim verileri
tizerinde cesitli asir1 6rnekleme yontemler ve hibrit yontemler denenerek veri setleri
dengeli hale getirilmistir. Dengelenmis veri setleri kullanilarak bagimsiz (tekil)
makine oOgrenme algoritmalari, kollektif 6grenmeye dayali makine Ogrenmesi
algoritmalar1 ve derin 6grenme algoritmalar1 ile olusturulan modeller vasitasiyla
siniflandirma yapilmistir. Modellerin basar1 performanslar1 basta Cohen Kappa skoru
olmak iizere, F1 skoru, duyarlilik ve dogruluk metrikleri agisindan
degerlendirilmistir. Kolektif 6grenmeye dayali makine 6grenmesi algoritmalarinin
her iki veri setinde de diger algoritmalardan daha yiiksek performans gosterdigi
goriilmiistiir. Ayrica veri seti dengeleme yontemlerinin, kolektif 6grenmeye dayali
makine 0grenmesi algoritmalarinin basar1 performansina etkisi incelenmistir. Farkl

XVi



yontemlerle dengelenen veri setlerinde kolektif 6grenme modellerinin performanslari
degiskenlik gosterirken, genel olarak rastgele 6rnekleme yontemi ile dengeli hale
getirilen veri setlerinde daha iyi performans elde edilmistir.  Yapilan bu tez
caligmasinda, dengesiz veri setlerinde siniflandirma goérevi i¢in model basarimina
etki eden parametreler ¢ok yonlii bakis agisiyla ortaya konulmustur.

Anahtar kelimelet:: Asir1 Ornekleme, Kestirimci Bakim, Kolektif Ogrenme, Derin
Ogrenme, Makine Ogrenmesi, Yapay Zeka
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COMPARISON OF MACHINE LEARNING APPROACHES BY USING
OVERSAMPLING TECHNIQUES ON IMBALANCED DATASETS

SUMMARY

Industrial maintenance covers all the technical and administrative operations to
extend the lifetime of the equipments and avoid from unplanned system failures in
order to ensure the manufacturing facilities uninterruptedly. The cost of unplanned
breakdowns and accidents caused by insufficient maintenance operations brings
serious risks for the industrial organizations. Although many facilities try to manage
these risks with traditional maintenance approaches, their success may be limited.
Companies that update and advance their maintenance strategies in the way of
technological developments have the opportunity to manage related risks and losses
more effectively.

The analysis of data collected from sensors and equipment, allowing for the
prediction of potential failures before they occur, and the maintenance activities
conducted based on these predictions, is called predictive maintenance. With the
developments in the Internet of Things (loT) and the integration of cyber-physical
systems, it has become easier to collect data in real time via industrial equipment.
Analytic insights based on the processing of this data with artificial intelligence
algorithms have brought a new dimension to predictive maintenance strategies.

When we aim to devise an analytical model based on prediction for problems such as
predictive maintenance and fault detection, we are faced with a dataset with an
imbalanced class distribution, due to the nature of these events. The number of
observations representing the non-faulty condition usually far exceeds the
observations representing the faulty condition. Classifying imbalanced datasets using
artificial intelligence algorithms poses significant challenges, as algorithms tend to
overfit with the information representing the non-faulty condition, where there is a
larger number of observations. This issue makes it difficult to detect failures using
algorithms in real-life applications.

In this study, artificial intelligence algorithms were used to perform a classification
task on two different datasets representing data collected from equipment in an
industrial environment. To prevent the problem of overfitting on both datasets with
imbalanced class data distributions, various oversampling methods and hybrid
methods were applied on the training data to balance the datasets. Classification was
performed using models created with standalone machine learning algorithms,
ensemble learning algorithms, and deep learning algorithms, using the balanced
datasets. The performance of the models was evaluated in terms of the Cohen Kappa
score, F1 score, recall, and accuracy. Ensemble learning algorithms carried out
higher performance than the other algorithms in both datasets. The effect of the data
balancing methods on the performance of ensemble learning algorithms was also
analysed. The performance of the ensemble learning models varied in the datasets
balanced using different methods, but generally performed better in datasets balanced
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using random sampling. In this thesis, the parameters affecting model performance
for the classification task in imbalanced datasets were presented with a
multidimensional perspective.

Keywords: Oversampling, Predictive Maintenance, Ensemble Learning, Deep
Learning, Machine Learning, Artificial Intelligence
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1. GIRIS

Bir tesisin veya sistemin, faaliyetlerini Kkesintisiz ve sorunsuz bir sekilde devam
ettirebilmesi i¢in o sistem lizerinde yapilan teknik, idari ve yonetsel faaliyetlerin
tiimiine endiistriyel bakim denir [1]. Uretim sektoriinde etkin bir bakim sistemi;
maliyet, lirlin kalitesi, sektorel itibar gibi bir¢ok kritik konuya direkt olarak etki
etmektedir ve bu unsurlarin birlesimi olarak da organizasyonun rekabet giiclinde
onemli rol oynamaktadir. Bu durum ise makine ve ekipmanlarin saglik durumlarinin
siirekli olarak takip edilmesini ve plansiz duruslarin olusmadan once gerekli

Onlemlerin alinmasini 6nemli kilmaktadir.

Gecmisten gilinlimiize teknolojinin  gelismesiyle birlikte, endiistriyel bakim
siireclerinin yonetim ve uygulama bicimleri de degisim gostermistir. ilk dénemlerde
ariza meydana geldikten sonra bozulan parcayr degistirme ya da onarma mantigiyla
baslayan bakim siiregleri, artik sistemler iizerinden toplanan verilerin yapay zeka
algoritmalariyla analiz edilerek muhtemel plansiz duruslarin ¢ok oOnceden tespit
edilmesine ve tam zamaninda bakim felsefesine evrilmistir. Potansiyel arizalarin
onceden tahmin edilmesine dayali bu bakim tiiri ise kestirimci bakim ya da
ongoriici bakim olarak ifade edilmektedir. Kestirimci bakim, iiretim ¢ikti
verimliliginin artmasi, bakim maliyetlerinin diisiiriilmesi ve is akis siireglerinin

tyilestirilmesi icin gerekli bir yaklagimdir.

Makine 6grenmesi (ML) ve makine 6grenmesinin alt tiiri olan derin 6grenme (DL)
algoritmalar1 ile yogun hacimde ve ¢esitlilikteki veri yiginlarinin anlamlandirilmasi

ve bu anlamlandirilmis verilerin bir karar mekanizmasi olarak sunulmasi miimkiindiir
[2].

Endiistri 4.0 ¢agi ile birlikte dijital ve fiziksel sistemlerin entegrasyonu hizla artmigtir
[3]. Uretim ortamlarinda 6lgme, veri toplama ve isleme enstriimanlarinin

yayginlagmasi ile verinin giiciinli arkasina alan bakim faaliyetleri yapay zeka destekli

uygulamalar ile son derece etkin hale gelmistir.



1.1 Tezin Amaci ve Literatiire Katkisi

Kestirimci bakim, ilgili ekipmanlardan ve ¢evresel kosullardan elde edilen bilgilerin
islenip analiz edilerek faydali bilgi ¢ikarimi yapilmasi esasina dayanir. Burada
kestirimci bakimin etkinligi, toplanan verilerin yapisina ve amaglanan ¢iktiya uygun
olan dogru algoritma ve yontemlerin se¢ilmesine baglidir [4]. Bir bagka 6nemli husus
ise, veri On igleme asamasinda yapilan tiim veri manipiilasyon iglemlerinin model

performansi lizerine olan etkisidir.

Bir arizanin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in toplanan veri kiimeleri, dogas1 geregi
dengesiz dagilmis veri siniflarindan olusmaktadir. Verilerin biiyiikk bir ¢ogunlugu
genellikle ariza olmama durumuna ait iken, ariza durumuna ait verilerin oran1 ¢ok
diisiik kalir. Bu durum ise problemin c¢oziimiinde “dogruluk paradoksu” olarak
karsimiza cikar. Ornegin elimizde bulunan toplam 100 adet gézlemden sadece 2
adeti ariza olma durumunu temsil ediyorsa, modelimiz tim siniflandirma
tahminlerini ¢ogunluk sinifina ait “ariza olmama durumu” olarak siniflandirsa model
basarim dogrulugu %98 olacaktir. Ancak matematiksel olarak oldukg¢a yiiksek
performansh goriinen bu tahmin modelinde, asil olan arizali ekipmani tahmin etme

amaci1 tamamen goz ard1 edilmis olur [5].

Yukarida bahsedilen dogruluk paradoksu sebebiyle, dengesiz sinif dagilimina sahip
veri setleri makine Ogrenmesi ya da derin Ogrenme algoritmalarinin basarim
performanslar1 acisindan ciddi zorluklar igermektedir. Dengesiz veri setleri iyi
yonetilemediginde egitim modellerinde basarimi yiiksek goriinmesine ragmen,

gercek hayat uygulamasinda bagarim orani diisiik uygulamalar ile neticelenebilir.

Bu caligmada yapay zeka modellerinin egitilmesinde kullanilan dengesiz veriler ile
basa ¢ikmak i¢in literatiirde yer alan ¢esitli asir1 6drnekleme yontemleri denenmistir
ve bunlarin siniflandirma modellerinin basarimlar1 {izerine etkisi incelenmistir.
Ayrica calismada kullanilan makine 6grenmesi ve derin 6grenme ile siniflandirma
modellerinin, birbirinden farkli 2 dengesiz veri seti lizerindeki performanslari da
gozlemlenerek, yiiksek basarim orani i¢cin modellere iliskin genelleme yapilip

yapilamayacag1 degerlendirilmistir.



1.2 Tezin Organizasyonu

Bu c¢alisma 7 ana baslik altinda toplanmustir.

Giris boliimiinde tez ¢calismasinin amaci, literatiir katkisi ve tezin organizasyonundan

bahsedilmistir.

Ikinci boliimde ise literatiirdeki klasik makine ogrenmesi ve derin &grenme
yontemleri ile kestirimci bakim caligmalari incelenmistir ve ¢esitli yaklagimlara

iliskin arastirmalara yer verilmistir.

Ucgiincii boliimde, endiistriyel bakim siireclerine ve endiistriyel bakim cesitlerine dair
bilgiler sunulmustur. Etkin sonuclari ile 6n plana c¢ikan kestirimei bakim

detaylandirilmistir ve kestirimci bakimin avantajlarina yer verilmistir.

Dérdiincti boliimde yapay zekd uygulamalari ile ilgili bilgiler verilmistir. Tezde
kullanilan klasik makine 0grenmesi ve derin Ogrenme algoritmalarinin

aciklamalarina yer verilmistir.

Besinci bolim olan materyal ve metot bolimiinde ise Oncelikle c¢alismada
faydalanilan teknolojilerden kisaca bahsedilmistir. Daha sonra bu c¢aligmada
kapsaminda ele almman veri setleri ile ilgili bilgiler sunulmustur. Dengesiz sinif
dagilimina sahip veri seti problemi ile basa ¢ikmada kullanilan yaklagimlara iliskin

aciklamalar yapilmustir.

Altinc1  boliimde oOncelikle modellerin  degerlendirmesinde kullanilmis olan
performans metriklerine iliskin aciklamalar yapilip hesaplama yoOntemlerine
deginilmistir. Ardindan Onerilen klasik makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme

siniflandirma modellerinin deneysel sonuglar1 ve performanslar1 ortaya konulmustur.

Son boliim olan tartisma ve sonuglar kisminda ise yapilan ¢alismanin sonucu farkli
perspektiflerden  degerlendirilerek, gelecek ¢alismalara yonelik  Onerilerde

bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kestirimei bakim c¢alismalar1 hakkinda yapilan literatiir aragtirmasinda bir¢ok farkli
yaklasim oldugu goriilmiistiir. Istatistiksel metotlarm yaninda son yillarda dzellikle
yapay zeka destekli kestirimci bakim uygulamalari ile ilgili olan akademik ¢alismalar
oldukg¢a fazladir. Bazi ¢aligmalarda problemlere makine 6grenmesi yontemleri ile
yaklagim sergilenmisken bazilarinda derin 6grenme yontemleri tercih edilmistir. Bir
kisim g¢alisma ise, bu ¢alismada oldugu gibi hem makine 6grenmesi hem de derin
O0grenme yontemleri ile gerceklestirilmistir ve performans karsilastirilmalar

yapilmustir. Incelenen literatiir ¢alismalar1 burada 3 alt baslhik halinde sunulmustur.

2.1 Klasik Makine (")grenmesi Yontemleri ile Kestirimci Bakim Calismalari

Makine 6grenmesi yontemleri kestirimci bakim i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ayvaz S. Ve Alpay K. yaptiklar ¢alismada [6] sensorler ve algilayicilar vasitasiyla
endiistriyel tesisten toplanan verilerden olusmus gercek hayat verileri {izerinde
calisma yapilarak kestirimci bakim sistemi kurulmustur. Yapilan ¢alismada veri 6n
isleme adimlarindan sonra 6znitelik se¢imi kisminda boyut azaltma islemi i¢in temel
bilesenler analizi (PCA) yontemi kullanilarak, degiskenlerin Onem sirasinin
belirlenmistir. Veri seti farkli makine 6grenmesi algoritmalariyla egitilerek basarim
oranlar1 test edilmistir ve rassal orman (RF) algoritmasinin en iyi sonucu veren
algoritma oldugu goriilmiistiir. Bu performansa en yakin diger algoritma ise
XGBoost algoritmasidir [6].

NASA'nin yayinlamis oldugu Turbo Fan Motor veri seti lizerinde bir baska ¢alisma
gerceklestirilmistir. Veri seti; tanimlama numarasi, zaman bilgisi, 3 farkli ayar
kademesi ve 21 farkli sensor 6l¢iim verilerini icermektedir. Yapilan ¢alismada kalan
faydali 6miir (RUL) tahminlemesi yapilmistir. Bu tahminleme i¢in lineer regresyon,
karar agaglari, destek vektor makineleri (SVM), rassal orman (RF) algoritmalari
basta olmak {iizere bircok algoritma denenmistir. Tahmin edilen ve gercek RUL
degerleri karsilastirildiginda ortalama hata kareleri kokii (RMSE) metrigi agisindan

en iyi sonucu veren algoritmanin rassal orman algoritmasi oldugu goriilmiistiir [7].



Riizgar tribiiniinden toplanan vibrasyon verileri tizerinde gerceklestirilen bir baska
calismada rulmanlara iliskin olusan hata tipini tahminleme konusuna odaklanilmistir.
Elde edilen vibrasyon sinyalleri kullanilarak SVM, K-En yakin komsu (KNN) ve K
ortalama (K-Means) algoritmalari ile siniflandirma performans: olgiilmiis. Yapilan
performans karsilastirmasinda en yiiksek dogruluk orani %87 ile KNN modelinde
goriilmiistiir. Bunun haricinde bir ileri asama olarak is birligine dayali tavsiye
yaklagimi (CRA) ile nihai dogruluk oranmin %93'lere kadar ¢iktigr goriilmiistiir.
Isbirligine dayali tavsiye yaklasimi ile her bir algoritmaya belli agirliklandirmalar
verilerek ortak bir yaklasimla daha yiiksek dogrulukta tahminleme yapilmasi
amaclanmaktadir [8].

Bir diger ger¢ek hayat uygulamasi ise kimya sektdriinde faaliyet gdsteren bir
fabrikadaki 30 farkli endiistriyel pompadan 2,5 yil boyunca toplanan vibrasyon
verileri lizerinden gergeklestirilmistir. Yapilan ¢alismada rassal orman algoritmasi
kullanilarak 7 giine kadarki titresim kaynakli hatalarin tespiti yapilmistir [9].
Otomobil disli kutusu ariza tanisi igin yapilan bir ¢alismada vibrasyon verilerinden
yararlanilmistir. Her bir disli kutusu iki farkli hiz ve yiik sartlarinda test edilmistir.
Yapilan caligmada iyi durumdaki ve hatali durumdaki disli kutularindan toplanan
vibrasyon verileri SVM algoritmas1 ile egitilerek ariza teshisi ¢aligmasi
gerceklestirilmistir. Sonu¢ olarak 4 farkli disli durumu i¢in sirasiyla 9%96,62 , %
92,375, %98,75 ve %100'lik dogru siiflandirma elde edilerek tasarlanan calismada
SVM yonteminin ariza teshisinde verimli bir sekilde kullanilabilecegi ortaya
konulmustur [10].

Bir gercek hayat uygulamasinin ele alindig1 baska ¢alismada dokiim fabrikasindan 6
ay boyunca toplanan veriler ile kalan faydali omiir tahmini konusunda g¢alisma
yapilmigtir. Tahmin i¢in rassal orman algoritmasi ve temel bilesenler analizi (PCA)
yontemi kullanilmistir. Rassal orman algoritmasi ile elde edilen en yiiksek dogruluk
orant %85,17 iken, temel bilesenler analizi ise %73,4 oraninda anomali tespiti
yapilabilmistir [11].

Soylu B. ve arkadaslari tarafindan, yatak tiretim tesisindeki paketleme makinesinden
elde edilen ge¢cmis ariza verileri ve anlik sensor 6l¢iim verileri baz alinarak bir bakim
karar destek sistemi uygulamasi gerceklestirilmistir. Karar agaclar1 ve destek vektor
makine algoritmalarinin ele alindig1 ¢alismada oncelikle veri seti sirasiyla %75 ve
%25 olmak iizere egitim ve test verisi olarak boliinmiistiir. Dengesiz bir simnif

dagilimina sahip bu veri seti ile 5 kath capraz dogrulama yontemi uygulanarak model



performanslart test edilmistir ve karmasiklik matrisi agisindan karsilagtirilmistir.
Karar agaglar1 algoritmasi ariza olan ve ariza olmayan durumlarin tamamin
neredeyse dogru tahmin ederek yiiksek bir dogruluk tahmini ortaya koymustur.
Destek vektor makinesi algoritmasinda ise ariza olmama durumlarinin dogru tahmin
edilmesinde sikint1 yagsanmazken, ariza durumlarinin biiyiik ¢ogunlugu yanlis tahmin
edilmistir [12].

Otomotiv endiistrisinde yapilan bir ger¢ek hayat uygulamasinda kullanilan transfer
pres makinesi i¢in bakim ihtiyact zamanmin tahmin edilmesi ve yaklasan anormal
durumlarin tespitine yonelik kestirimci bakim ¢alismasi ortaya konulmustur. Transfer
pres makinesine yerlestirilen sensorler vasitasiyla 2 ayr1 motor i¢in toplanan veriler
tizerinde farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslar1 karsilastirilmistir.
Denenmis olan KNN, Naive Bayes, SVM, rassal orman ve lojistik regresyon
algoritmalar1 arasindan, rassal orman algoritmasinin her iki motor i¢in de en yiiksek
dogruluk performansina sahip algoritma oldugu ortaya konulmustur. Rassal orman
algoritmas: ile hidrolik pompa motorunda %99,5 ve yaglama motorunda ise

%99,9'luk dogru siniflandirma performansi gergeklesmistir [13].

2.2 Derin (")grenme Yontemleri ile Kestirimci Bakim Calismalar:

Literatiirde kestirimci bakim problemlerine derin 6grenme yaklasimlar ile ¢éziim
tiretilen birgok ¢alisma mevcuttur.

Bir c¢alismada, NASA’nin 7 adet Oznitelige sahip IMS rulman veri setinden
faydalanilarak, uzun Oomiirlii kisa donem bellek (LSTM) tabanli kestirimci bakim
modeli olusturulmustur. Olusturulan model i¢in genetik algoritmalar kullanilarak
hiper parametreler optimize edilmis ve deneysel sonuglar karsilagtirilmistir. Her bir
Oznitelik ayr1 ayr1 degerlendirilerek ve gesitli kombinasyonlarda 6znitelik vektorleri
olusturularak en uygun 6znitelik ve 6znitelik vektorlerinin performanslart dogruluk
metrigi bakimindan degerlendirilmistir. Yigilma, c¢arpiklik ve tepe faktorii (creast
factor) kombinasyonlarindan olusan 6znitelik vektorii ile en yiiksek dogruluk orani
%92,34 olarak elde edilmistir. Daha sonra genetik algoritmalar ile hiper parametre
optimizasyonu neticesinden dogruluk performansi % 98,14’e¢ ¢ikarilmistir. En
basarili LSTM modeli 8 zaman adimli, 3 katmanl, 115 gizli sinir hiicreli yapidan

olusmustur [14].



21 adet sensor verisi iceren ugak motoru veri seti ile yapilan diger bir ¢alismada ise,
sirastyla %70 ve %30 oranlarinda egitim ve test verisi olarak boliinmiistiir. Bu
calismada konvoliisyonel sinir aglart (CNN), uzun Omiirli kisa donem bellek
(LSTM) ve bu derin 6grenme algoritmalarinin kombinasyonu olacak sekilde (CNN +
LSTM) toplam 3 farkl1 yaklasimla sonuglar elde edilmistir. Onerilen CNN ve LSTM
kombinasyonuna sahip hibrit model %99,60 ile en yiiksek dogruluk oranina sahip
performansi gostermistir [15].

Bir onceki c¢alismaya benzer bir sekilde yapilan diger calismada ise CNN ile
LSTM’in kombinasyonuyla olusturulan hibrit model ile klasik LSTM modelinin
karsilastirilmast yapilmistir. Hibrit derin 6grenme modelinin dogruluk performansi
klasik CNN modelinden %4,44 daha yiiksek ¢ikmistir. Bu g¢alismada yazarlar,
makine dgrenmesi ve derin 6grenme yaklasimiyla yapilan diger calismalar ile kendi
calisma sonuclarini kiyasladiginda 6nerdikleri hibrit derin 6grenme yapisinin %97,48
ile en yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir [16].

Gergek bir riizgr tlirbininin ¢alisma kosullarini taklit edecek bicimde tasarlanmis
olan bir tezgah Ustli deney sisteminde Biswal S. ve Sabareesh G.R. tarafindan
calisma yapilmistir. Saglikli bir disli ve rulman; dis dibi ¢atlagt ve saglikli rulman,
saglikli disli ve eksenel ¢atlaga sahip rulman olmak tizere 3 farkli kosul i¢in deneyler
gerceklestirilmistir. Kurulan deney diizeneginde farkli senaryolar icin elde edilen
vibrasyon verilerinden yola ¢ikilarak kritik bilesenler ilizerinde olusmaya baglayan
arizalarin erken safhada teshis edilebilmesi i¢in yapay sinir ag1 modeli onerilmistir.
Onerilen model ile egitilen verilerde %92,6 dogruluk performansiyla saglikli durum
ile arizali durum simiflandirmasi yapilmustir [17].

Motora ait sensor verilerini igceren ve NASA tarafindan yaymlanmig olan bir veri seti
tizerindeki bir ¢calismada LSTM aglar ile motor durum tahminine yonelik durum
incelenmistir. Kullanilan veri setinde Oncelikle varyansi sifir olan ve birbirleri
arasinda korelasyonu yiiksek olan 6znitelikler veri setinden ¢ikartilmis ve geri kalan
oznitelikler ile calisma yapilmustir. Onerilen 2 katmanli LSTM yapisindal5 adet
girise karsilik motor durumunu belirten 4 farkh etiket (saglikli, dikkat, onarim, ariza
durumu) mevcuttur. Onerilen LSTM ag1 yapist ile kalan faydali dmiir tahmini %85

dogruluk oraninda performans gostermistir [18].



2.3 Klasik Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Yontemlerinin

Karsilastirildigr Kestirimci Bakim Calismalar:

Makine 6grenmesi yontemleri ve derin 6grenme yontemleri ¢alisilan veri setlerinin
yapisina, veri setindeki gdzlem miktarina, 6zniteliklerin sayisina ve karakteristigine
bagli olarak performans agisindan birbirlerine gore istlinliik sagladiklart durumlar
olabilir. Bu tez calismasinda da oldugu gibi literatiirde bazi ¢alismalar ise makine
O0grenmesi ve derin 6grenme yontemlerini ayni ¢alisma igerisinde ele alip performans
karsilastirmasi1 yapmiglardir.

Microsoft tarafindan yaymlanmis olan bir veri seti lizerinde yapay zeka algoritmalari
kullanilarak belirlenen zaman dilimi igerisinde hangi tip arizanin ¢ikacaginin
tahminlemesi yapilmistir. Veri seti oncelikle KNN, karar agaclari, rassal orman,
Naive Bayes ve yapay sinir aglar algoritmalar ile test edilmis, en iyi 2 sonucu veren
rassal orman ve yapay sinir aglar1 (ANN) {izerinde detayli ¢alisma yapilmistir. Veri
seti egitim, test ve dogrulama olmak iizere 3’e¢ boliinmiistir ve modellerin
olusturulup test edilmesi bu sekilde yapilmistir. Veri seti, dengesiz bir veri seti
oldugu i¢in performans degerlendirmesinde dogruluk metriginden ziyade,
duyarliklik, kesinlik ve F1 skor metrikleri kullanilmistir. Ariza olmama durumu ile
birlikte 4 farkli komponentteki ariza olma durumlarinin siniflandirma tahmini bu
metrikler ile ortaya konulmus ve tatmin edici sonuglar elde edildigi goriilmiistiir [19].
Bir Onceki ¢alismada [19] kullanilan veri setini ele alan baska bir ¢alisma daha
vardir. Bu calismada 8 farkli makine Ogrenmesi ve derin 68renme algoritmasi
denenip model performanslart karsilagtirllmistir.  Optimizasyon caligmalari
neticesinde Gradient Boosting, rassal orman ve ANN modellerinin en iyi performans
sonuglar1 verdigi gozlemlenmistir [20].

Yapilan baska bir calismada, fan ve Olgiim ekipmanlari ile olusturulmus olan
deneysel ortamdan alinan vibrasyon verileri islenmistir. Vibrasyon 0lgiimleri
tizerinde Oncelikle Hizli Fourier Dontisimii (FFT) yapilarak veri seti yeniden
yapilandirilmistir. Daha sonra K-Katlamali Capraz Dogrulama ile ANN modellemesi
yapilarak modelin basarimi RMSE metrigi ile ortaya konulmustur. Daha sonra
regresyon agaclari, rassal orman ve karar destek makineleri yontemleri ile
karsilastirilmistir. ANN modelinin diger klasik makine 68renmesi yontemlerine

oranla daha yiiksek performansli sonug verdigi goriilmistiir [21].



Diger bir ¢calisma rulman arizasi veri seti iizerinde gergeklestirilmistir. LSTM tabanl
Ozyinelemeli sinir aglar1 (RNN) ile klasik makine 6grenmesi yontemlerinden SVM
modelinin basarim oranlar karsilastirilmistir. Yapilan ¢alismada kullanilan veri seti
28 adet Oznitelige sahiptir. Veri setindeki etiketler ise Normal I, Normal II, Uyar1 ve
Hata olarak 4 farkli kategoride isaretlenmistir. Ortaya konulan LSTM tabanlt RNN
modelinin SVM ydntemine gore daha iistiin performans verdigi goriilmiistiir [22].

Bir diger calismada motor rulman verileri lizerinde LSTM ve destek vektor
regresyon makinesi (SVRM) yontemleri ile mekaniksel durum tahmini ¢alismasi
gerceklestirilmistir ve model sonuglart ortalama kare hata (MSE) metrigi agisindan
karsilagtirilmistir. Farkli zaman gergeveleri baz alinarak (1, 3 ve 10) performanslari
test edilen modellerden, LSTM modelinin ayn1 zaman cerceveleri dahilinde SVRM
modeline gére daha basarili performans ortaya koydugu goriilmiistiir [23].

Derin otomatik kodlayici ve derin sinir aglart (DNN) kullanilarak rulmanlar tizerinde
kalan faydali 6miir tahmini i¢in yapilan bir ¢aligmada derin 6grenme tabanli model
onerilmistir. RUL tahmini i¢in kullanilan veri setinde vibrasyon verileri yer
almaktadir. Ilgili vibrasyon verilerinden, zaman alam o6zellikleri, frekans alani
ozellikleri ve zaman-frekans alani Ozellikleri dahil olmak tizere farkli 6zellikler
cikarilmigtir. Tahmin modeli olarak otomatik kodlayicili derin sinir aglari, otomatik
kodlayicisiz derin sinir aglari, frekans spektrum boliimii toplami (FSPS) ile derin
sinir aglarmin yaninda klasik SVM yontemleri karsilastirilmistir ve model
performanslar1 ortalama kare hata (MSE) metrigi acisindan incelenmistir. En iy1
sonucu 0.200 MSE degeri ile otomatik kodlayicili derin sinir aglarimin verdigi
goriilmiistiir. Bu ¢aligmada en yetersiz kalan modelin ise 0.347 MSE degeri ile SVM
algoritmasinin oldugu goriilmistiir [24].

Baska bir ¢alismada ise, CNC freze tezgahi iizerinde yapilan bir sensor entegrasyonu
ile makineden vibrasyon verileri toplanmistir. Yipranmis ve tamamen yeni takimlar
ile yapilan deneylerden elde edilen veriler ANN, SVM ve KNN siniflandiricilar ile
egitilerek, sonrasinda egitim seti disinda yer alan veriler ile test edilmigtir. ANN
modelinin 0,9444 dogruluk degerinin yaninda, duyarlilik ve kesinlik parametreleri

acisindan da en yiiksek performansi gosterdigi ortaya konulmustur [25].



3. ENDUSTRIYEL BAKIM STRATEJILERI

Sirketlerin hizmet ettikleri sektorler, mevcut varliklar: ve uctan uca liretim siiregleri
farklilik gosterdiginden dolayr bakim yoOnetim ihtiyaglar1 da birbirinden farklidir
[26]. Bakim planlamalarinda ve faaliyetlerinde her ne kadar ortak amag iiretim
stirekliligini saglamak, verimliligi artirmak gibi benzer olsa da tercih edilen bakim
stratejileri sirketlerin kendi 6z degerlendirmeleri neticesinde belirlenir. Her bakim
stratejisinin baz1 avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Dolayisiyla tiim isletmelere

uyan tek bir bakim modeli s6z konusu degildir.

Sekil 3.1°de goriildiigii lizere endiistriyel bakim stratejileri Arizi Bakim, Periyodik
Bakim ve Kestirimci Bakim olarak 3 sinifa ayrilmaktadir [27]. Ilerleyen kisimlarda

her bir bakim stratejisi ayrica agiklanacaktir.

[ Bakim Stratejileri J

! ! !

‘ Anzi Bakim ‘ [ Periyodik Bakim J L Kestirimci Bakim J
j Geg Mudahale / Erken Miidahale f Tanr:nﬁzg‘:;'e”da

Sekil 3.1 : Bakim stratejilerinin siniflandirilmasi.
Sirketler tarafindan tercih edilen bakim stratejileri cogu zaman sirket igerisindeki
varliklarmn kritiklik duruma gore farklilik gosterir ve sirket genelinde optimum bakim
maliyetleri acisindan karma yéntemler kullamlabilir. Ornegin; bir sirket kritiklik
seviyesi ylksek ekipmanlari i¢in kestirimci bakim yontemini tercih ederken, kritiklik

seviyesi gorece daha az olan ekipmanlari i¢in periyodik bakimi tercih edebilir.

Makinelerin kritiklik seviyelerine gore siiflandirilmasi, makinelerin prosese ve
isletme maliyetine olan etkisine gore ¢ok yonlii analizler vasitasiyla yapilir. Makine

siniflandirma kriterleri fabrikalarin dinamiklerine gore degisir. Ornegin;

* Harcanan is giicii (toplam bakim siiresi)
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Bakim maliyetleri

Stok maliyetine etkisi

Diger proseslerin devamliligini etkileme orani
Toplam ekipman verimliligi hedefi
Makinenin hassasiyeti

Is giivenligi riskleri (patlama, yangin vb.)

Miisteri dinamikleri

Bu kriterler, dogru bir bakim stratejisinin olusturulmas: i¢in detayli bir sekilde

irdelenmelidir. Asir1 ve gereksiz bakim yapmak bakim maliyetlerini artirirken, eksik

ve gereginden az bakim yapmak da arizi duruslarin maliyetlerinin artmasina ve

bunun yaninda is gilivenligi, tirlin kalitesi gibi ¢esitli risklerin orta ¢gikmasina neden

olur.

Bakim stratejilerini sekillendirmenin odaginda Sekil 3.2’de de goriildiigii gibi

toplam optimum bakim maliyet dengesini bulmak vardir. Bakim y6netimi; personel

yonetimi, varlik yonetimi ve bir bakim biitgesi yonetimini kapsayan topyekin bir

disiplini gerekli kilar.

Maliyetler

Onleyici /Periyodik Kestirimci Anzi
\ Bakim Bakim Bakim
ai? [_-. 'l Toplam Maliyet
Ariza Maliyetleri
OPTIMUM

|

Ariza Miktar

\4

Sekil 3.2 : Optimum bakim maliyet egrisi [28].

3.1 Anizi Bakim

Arizi bakim, bozulan bir sistemin tekrar standart ¢alisma kosullarina dondiiriilmesi

i¢cin

yapilan diizeltici faaliyetlerin tiimiinii kapsayan bir yaklasimdir. Bu bakim
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yontemi, makinenin bozulana kadar ¢aligtirilmas1 mantigina dayanan en ilkel bakim
yontemidir. Arizi bakim uygulamalarinda ekipman arizasi gergeklesene kadar
herhangi bir kaynak ayrilmaz [29]. Ancak ne zaman gergeklesecegi belli olmayan bu
tip arizi duruslar, uzun siireli iiretim duruslarini ve kayiplarini beraberinde getirir.
Ayrica plansiz olusan bu tip arizanin makinedeki bagka ekipmanlara da zarar verme
ve onlart da g¢alisamaz duruma getirme riski bulunmaktadir. Yiiksek miktarda
malzeme stoguna ihtiya¢c duyulur. Bu tiir gelisen ani bakim faaliyetleri i¢in bakim
ekibinin teknik yetkinliklerinin yiliksek olmasi beklenir. Her ne kadar ariza olusumu
oncesinde herhangi bir finansal kaynak ihtiyact duymasa da ariza sonucu olusan
maliyetler géz oniline alindiginda en yiiksek maliyetli bakim tiiriidiir. Sadece ariza
sayisinin az, emniyet risklerinin bulunmadigl ya da yedek malzeme stoguna kolay

ulasilabilen kritik olmayan durumlarda uygulanmasi uygundur [30].

3.2 Periyodik Bakim

Periyodik bakim, planli bir bakim tiirii olup, ariza olusmadan dnce gerekli tedbirlerin
aliarak arizaya sebep olabilecek olan ekipmanlarin bakimlarinin yapilmasi esasina
dayamir [31]. Onleyici bakim olarak da ifade edilebilmektedir. Periyodik bakim
glinimiizde endiistriyel ortamlarda en yaygin olarak tercih edilen bakim
yontemlerinden biridir. Makine iireticilerinden ya da uzman gorislerinden elde
edilen bilgiler dogrultusunda bakim faaliyetleri bir bakim planina yerlestirilir ve
uygulanir. Bu bakim plani takvimsel bir periyot olabilecegi gibi, makine ¢alisma
dongiisii de olabilir. Ornegin; 6 ayda bir degistirilmesi gereken bir filtre ya da 10.000

calisma dongiisiinde bir yaglanmasi gereken mekanizma gibi.

Periyodik bakimlar planli oldugu i¢in hangi noktaya ne zaman ve ne sekilde
miidahale edilecegi Onceden belirlenmistir. Bu durum bakim ekiplerinin,
faaliyetlerini daha organize bir sekilde gerceklestirilmesine imkéan saglar. Periyodik
bakim yaklagiminin sagladig1 en biiyiik avantajlardan biri plansiz durus maliyetlerini
minimize etmesidir. Ayrica belli periyodlarda yapilan rutin bakimlar ile ekipmanlarin

yasam siiresi uzatilmis ve daha biiyiik 6l¢ekli olasi arizalarin 6niine gecilmis olur.

Periyodik bakim yonteminin uygulandigi bir isletmede optimum ekonomik fayda
saglamak i¢in olusturulacak bakim periyodunun dogru belirlenmesi kritik 6neme
sahiptir. Iyi planlanamayan bir periyodik bakim, bazen heniiz kondisyon olarak

bakima ihtiya¢ duymayan ekipmanlara bakim yapilmasina neden olur. Her tiirlii
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gereksiz bakim faaliyeti, bakim maliyetlerini arttirir ve ekipman yasam siiresinden
yeterince faydalanamamayla sonuglanabilir. Bir diger durumda ise iiretim ortami
dinamiklerindeki fark edilemeyen bir anormallikten dolay1 ekipmanin beklenenden
daha Once ariza yapmasi durumuyla karsilasilabilir. Bu tiir durumlarda arizi bakim

faaliyetleri uygulanir.

3.3 Kestirimci Bakim

Kestirimci bakim, sistemlerden toplanan verilere dayanarak, potansiyel arizalari,
plansiz durusa sebebiyet vermeden Once istatistiksel metotlar ile ya da ¢esitli yapay
zeka algoritmalari ile tahmin ederek zamaninda gerekli miidahaleyi yapmay1 6ngdren

durum bazli bir bakim metodudur [31].

Sekil 3.3’te goriildiigii lizere kestirimci bakim ile potansiyel arizaya ilk olusum
evrelerinden itibaren teshis konulabilmektedir. Ekipman durumu izlenerek, arizanin
olusma seyrine girmesi gilinler, hatta haftalar 6ncesinden tahmin edilebilir ve buna
gore de plansiz durus gerceklesmeden iiretim faaliyetlerini en az etkileyecek uygun

bir plan dahilinde gerekli miidahale yapilir.

Ariza Baslangici |

Vibrasyon analiz,
ultrasonik analiz vb.

|—)| Yag analizi, dokunma ve duyu ile tespit |

Ekipman hasarlari ve kayiplari

Normal Galisma

Kestirimci

Ekipman Anzasi

Onleyici
Reaktif
(Arizi)

e <ATASTROFIK ARIZA

>

Arizaya Kadar Gegen Siire

Sekil 3.3 : Kestirimci bakim yontemi ile erken teshis [29].
Kestirimei bakim ile, periyodik bakimin en 6nemli dezavantajindan biri olan
gereginden fazla bakim yapma ve ekipmanmn yasam dongiisiinden maksimum
seviyede faydalanamama sorununun Oniine ge¢ilmis olur. Dolayisi ile kestirimci
bakim, diger bakim metotlar1 ile kiyaslandiginda Sekil 3.1’de de goriildiigii iizere

“tam zamaninda bakim” olarak nitelendirilebilir. Ekipmanlara yapilmasi gereken
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bakim araliklar1 elde edilen verilerden ¢ikarilan Ongoriicli bilgiler dogrultusunda
tayin edilir. Bu sayede bakim ihtiyaci duyulan makine veya ekipman potansiyel bir
arizadan hemen 6nce durdurularak gerekli miidahale yapilir. Hatta baz1 durumlarda
durusa gerek kalmadan yapilan ayar ve miidahaleler ile olumsuz durum bertaraf
edilebilir. Bu avantajlar1 sayesinde kestirimci bakim durus maliyetlerinin 6nemli

seviyede azaltilmasina ve tiretim verimliliginin artmasina yardimc1 olur.

Bunun yanindan kestirimci bakim uygulamalarinda yogun miktarda verinin
toplanmasi, depolanmasi, islenmesi i¢in yiikksek maliyetli ekipman ve altyapi
yatirimlarma gereksinim duyulur. Ayrica bu ydntem, siiregte gorev alacak olan
yiiksek yetkinlikte personellerinin egitimini ve isttihdamini gerekli kilar. Diger bakim
yontemlerine kiyasla gorece yiiksek on maliyetler sebebiyle kisa vadeli diisiinceye
sahip firmalar ve yoOneticileri tarafindan bu bakim yontemi goz ardi edilebilir ya da
kisith ve geleneksel yontemlerle idame ettirilmeye ¢aligilir [30]. Kestirimei bakim
olgunluk seviyesini yukariya tagima hedefindeki firmalar daha yiiksek harcamalar

neticesinde kestirimci bakim uygulamalarini daha etkin hale getirebilirler.

3.3.1 Kestirimci bakim olgunluk seviyesi

Kestirimei bakimin 6ziinde “veri” bulunmaktadir. Dolayisiyla kestirimci bakimi,
veriye dayali bir bakim modeli olarak adlandirabiliriz. Geg¢misten giinlimiize
kestirimci bakim i¢in kullanilan yontemler nesnelerin interneti (IoT) teknolojilerinin
ve cihazlarinin gelismesiyle daha etkin hale gelmistir. En eski kestirimci bakim
yontemlerinden olan yag ve parcacik analizi, ultrasonik test, termal goriintiilleme gibi
yontemlerde analiz edilen veriler giinlimiizde IoT cihazlarindan toplanan gergek
zamanl verilere oranla daha basit ve anlasilabilir bir yapiya sahiptir ve islenmesi
daha kolaydir [32]. Ancak giiniimiizde dijital fiziksel sistemlerin gelisimi ve
endiistriyel ortamlara entegrasyonu sayesinde, geleneksel yontemler ile baslayan

kestirimci bakim uygulamalari olgunlasarak daha yiiksek kabiliyetler kazandi.

Kestirimci gelisim asamalar1 Sekil 3.4’te de goriildiigii tizere 4 seviyeli bir olgunluk

matrisi tizerinde ifade edilebilir.

Seviye 1: Siire¢ daha ¢ok periyodik denetleme ve kontrol listeleri iizerinden ilerler.
Bu asamada genellikle gorsel kontroller yapilir. Gozlenen veriler genelde kagit
tizerinde tutulur ve kagit dokiimanlar {izerinden trend takibi yapilir. Organizasyonda

ise deneyimli ustalarin tecriibelerinden faydalanilir.
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Seviye 2: Periyodik denetlemeler cihazlar vasitasiyla yapilir. Farkli zamanlarda
sistemler lizerinden olglimler alinir. Gozlem sonuglar1 dijital olarak basit yazilimlar

ile tutulur. Organizasyon olarak egitimli denetleyicilerden faydalanilir.

Seviye 3: Siirekli uzaktan denetleme ve sensorler vasitasiyla 6l¢timler yapilir. Dijital
Olctim verileri ¢esitli durum izleme ve analiz yazilimlari ile incelenir ve trend takibi
yapilir. Durum veri tabani olusturulmustur. Organizasyonda daha c¢ok bakim ve

giivenilirlik miihendisleri vardir.

Seviye 4: Siirekli elde edilen sensor 6l¢iimlerinin yanindan birgok farkli tesis verisi
bir yerde toplanir. Dijital veri ge¢cmisi ve depolamasi gelismistir. Analizler; durum
izleme yazilimlari, biiyiikk veri platformlar1 ve gelismis karar destek yazilimlari

vasitastyla yapilir. Organizasyonda giivenilirlik miihendisleri ve veri bilimciler

bulunur. PdM4.0 olarak ifade edilir [33].
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Sekil 3.4 : Kestirimci bakim olgunluk matrisi [33].

3.3.2 Yapay zeka destekli kestirimci bakim

Kestirimci  bakimin, giiciinii veriden aldigin1 belirtmistik. Kestirimci bakim
uygulamalarinda daha Oncelerden uzman goriislerinden, egitimli personellerin
tecriibelerinden ve veri yorumlama kabiliyetlerinden faydalanirken, giiniimiizde
yapay zekanin alt dallar1 olan makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi metotlar
kullanilarak isabet orani yiiksek Ongoriicii tahminlerle etkili kestirimci bakim

uygulamalar1 yapilabilmektedir.

Yapay zeka destekli kestirimci bakim modelleri 3 temel asamada ele alinabilir [34]:
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e Ekipmanlardan verileri toplanmasi1 ve uygun formatlara getirilmesi

e Ariza tespitine uygun 6zniteliklerin belirlenip se¢ilmesi
e Kestirimci bakim uygulanacak noktada bize en dogru ve etkili tahminleri

verebilecek modelin olusturulmasi

Bu 3 asamanin her biri beraberinde cesitli zorluklar getirir. Ekipmanlardan veri
toplanmas1 asamasinda eksik ya da hatali sensor verileri, birden fazla tekrarlayan
veriler, alakasiz veriler titizlikle yonetilmesi gereken hususlardir. Veriler problemin
amacia uygun hale getirilirken, veri setinde kullanilacak olan 6zniteliklerin se¢imi
de son derece 6nemlidir. Gereksiz 6znitelikler veri egitiminde modeli daha karmagik
hale getirebilir ve modelin performansini diigiirebilir. Sonuca etkisi biiyiik olan
herhangi bir nitelik, veri seti igerisinde yer almiyorsa yine hedeflenen model

performansinin yakalanmasinda giigliik ¢ekilebilir.
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4. MAKINE OGRENMESI METODLARI

Yapay zeka, makine 0grenmesi ve derin 6grenme kavramlar1 siklikla birbirlerinin
yerine kullanilan ve birbirleri ile karistirilan kavramlardir. Bu kavramlarin kendi

aralarindaki iliskileri Sekil 4.1°deki gibi bir gosterimle agiklanabilir [35].

2

YAPAY ZEKA

DERIN OGRENME

Sekil 4.1 : Yapay zekd, makine 6grenmesi ve derin 6grenme iligkisi.
Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenmeyi kapsayan en genel terim olarak
ifade edilir. Yapay zeka, bir bilgisayarin ya da bilgisayar kontrollii makinenin,
insanlarin muhakeme, akil yiiriitme, anlam ¢ikartma ve ge¢mis deneyimlerden

ogrenme gibi bilissel yeteneklerini ve islevlerini taklit etme yetenegidir [36].

Yapay zeka gilinlimiizde oldukca popiiler hale gelmis olsa da ge¢misi sanilan aksine
oldukca eskiye dayanmaktadir. Bu kavram, ilk kez 1950’lerde Alan Turing
tarafindan yaymlanan bir makalede makinelerin insanlar gibi diisiiniip
diistinemeyecegi fikri ortaya atilarak giindeme gelmistir [37]. Daha sonra 1956
yilinda ise yapay zekanin mimarlarindan kabul edilen John McCarthy, bir
konferansta yapay zekay: “akilli makineler iiretim bilimi ve miihendisligi” olarak

dile getirmistir [38].

Gecgmisten gilinlimiize bu alanda yapilan bir¢cok calisma neticesinde, artik yapay zeka

uygulamalar1 giinliik hayattimizin bir pargast olarak her alanda karsimiza
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cikmaktadir.  Ulasim teknolojilerinden saglik alanindaki ¢alismalara, askeri
uygulamalardan miihendislik uygulamalarina, bankacilik ve finans hizmetlerinden
siber giivenlik ve her tiirlii bilisim uygulamalarina kadar hayatimizin her alanina
giren yapay zeka uygulamalar ile otomatiklestirilen birgok siire¢, karar destek

uygulamalari ile insanlara oldukc¢a fayda saglamaya devam etmektedir.

llerleyen béliimlerde yapay zekanm birer alt galisma alami olan klasik makine

O0grenmesi ve derin 6grenme kavramlar1 detaylica agiklanmistir.

Giliniimiizde, internet ortamindan, endiistriyel ortamdaki algilayicilardan, g¢esitli veri
tabanlarindan ve bir¢ok farkli veri kaynagindan yiiksek miktarlarda ham veriler elde
edilmektedir. Makine Ogrenmesi ise bu ham verilerin bir ¢ikti olarak bilgiye

dontistiiriillmesini saglayan yapay zeka dalidir [39].

Makine 6grenmesini geleneksel programlamadan ayiran en énemli 6zelligi ise girdi
olarak belirli kurallar biitiiniine odaklanmak yerine, ge¢mis verilerden
faydalanmasidir. Geleneksel programlama ile makine 6grenmesi arasindaki isleyis

fark Sekil 4.2°de goriilebilir [40].
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Sekil 4.2 : Geleneksel programlama ile makine oOgrenmesinin sematik
karsilastirilmasi.
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Makine Ogrenmesi modelleri tarafindan geg¢mis verilerin kullanilip, bu veriler
arasinda istatistiksel bagintilar kurularak bir bilgi elde edilmesi, tipk: bir insanin daha
onceden deneyimledigi bir olaymn sonucunda neyle karsilasacagini tahmin etmesi
gibidir. Deneyimleme ne kadar farkli varyasyonlarda ve ¢ok sayida gergeklesirse

c¢iktiy1 da tahmin etme dogrulugu o kadar artacaktir.

Makine Ogrenmesi ile geleneksel programlamayr kiyaslayacak olursak, makine

O0grenmesinin avantajlar1 su sekilde ifade edilebilir:

e (Geleneksel programlamada girdi olarak genis bir kurallar biitlinii gerekir.

Bunu saglamak makine 6grenmesine gore daha zordur.

e Geleneksel programlamada girdi verisinde bir degisim olursa, dogru bir ¢ikt
icin kurallar manuel olarak yeniden giincellenmelidir. Makine 6grenmesi ise

verilerdeki degisikligi kendisi kesfeder.

e Makine 6grenmesi, goriintii, yazi ve ses gibi karmagik problemlerde daha iyi

sonug verir [41].

Denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, yar1 denetimli 6grenme ve pekistirmeli
o6grenme gibi farkli makine 6grenmesi yaklasimlari mevcuttur. Problem ¢oziimiinde
kullanilacak olan 6grenme ¢esidi ise kisinin tercihinden ziyade, problemde girdi
olarak kullanilacak olan veri setine, problemin kapsamina ve problemin ¢éziimiinde
ithtiya¢ duyulan ¢ikti tipine gore belirlenir. Yani problemin kapsam ve amaci hangi
yontemin kullanilacagi konusunda belirleyici husustur. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda
ele alman kestirimci bakim probleminde, klasik makine Ogrenmesi tarafinda

denetimli makine 6grenmesi yaklagimi kullanilmistir.

Bir veri seti, satirlardan ve siitunlardan olusan bagimli ve bagimsiz degiskenleri
iceren diziler seklinde ifade edilebilir. Veri bilimi ve makine Ogrenmesi
terminolojisine gore her bir satir “gdzlem” veya “0rnek” olarak isimlendirilirken her
bir siitun ise bir “6znitelik” olarak ifade edilir. Genellikle veri setinin son siitununda
yer alarak O0zniteliklerin bagintilarini ifade eden bagimli degiskenler ise “etiket” veya
siif olarak isimlendirilir. Her bir etiket, ilgili gozlem satirindaki Ozniteliklerin

bagintilarin1 temsil eder.

Denetimli 6grenme, bir makine Ogrenmesi algoritmasma girdi olarak verilen

Ozniteliklerin yaninda etiket bilgisini de igeren veri setleri ile gerceklestirilir. Yani
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algoritma gelecekteki olaylar1 tahmin etmek icin, geg¢misteki etiketli Grnekler

arasindaki bagintiy1 kurarak yeni verilere uygular ve hedef etiketi tahmin eder [42].

Siniflandirma, bir denetimli 6grenme yaklasimidir. Veri kiimesinde yer alan
orneklere ait Oznitelikler lizerinde kurulan bagintiya gore, adindan da anlasilacagi
tizere o 0rnegin hangi siifa dahil oldugunun tespiti ile ilgilenen denetimli 6grenme

gorevidir [43].

Smiflandirma problemlerinde etiket bilgileri ayrik degerlerden olusur. Yani etiket
bilgileri kategorik verilerdir. Ornegin, bir elektronik postanin spam olup olmadigi,
bir resimdeki hayvanin ne oldugunun tahmini, cinsiyet tahmini, bir hastalik olup

olmadiginin teshisi vb. problemler siniflandirma yontemi ile yapilir.

Bu tez calismasinda, kullanilan veri setleri lizerinde endiistriyel ortamdan elde edilen
verilere dayanarak ariza olusup olugmadiginin tespiti yapilmaktadir. Bu agidan
bakildiginda, c¢alismada denetimli makine Ogrenmesi yoOntemi ile siniflandirma

gorevi icra edilmistir.

4.1 Temel Simiflandirma Algoritmalari

Klasik makine Ogrenmesi uygulamalar1 i¢in gelistirilmis cok sayida Ozel
siniflandirma algoritmast vardir. Bunlarin bir kismi bash basina kullanilabilen tekli
siiflandiricilar iken, bazilart ise daha etkin bir simiflandirma yapabilme adina ayni1
anda birden fazla siniflandirma algoritmasindan faydalanan kolektif Ogrenme

algoritmalaridir.

Tez kapsaminda ele alinan vaka g¢aligmalarinda denetimli 6grenme yaklasimiyla
siniflandirma gorevi icra edildigi i¢in, asagida sadece tezde kullanilmis olan
simiflandirma algoritmalarina yer verilmistir. Fakat makine 0grenmesi algoritmalari

bunlarla sinirlt degildir.

4.1.1 Tekil (Bagimsiz) siniflandirma algoritmalar:

Calismada kullamilan tekli siniflandirma algoritmalari karar agaglari, lojistik

regresyon, destek vektor makineleri ve K en yakin komsu siiflandiricilaridir.
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4.1.1.1 Karar agaclar

Uzun yillardir yaygin olarak kullanilan denetimli makine Ogrenmesi
algoritmalarindan biridir. Karar agaglar1 veri kiimesi igerisinde yer alan gozlemleri,
gozlemlerin ozelliklerin degerleri tizerinde belirli karar kurallar1 olusturarak etiket
atamay1 hedefleyen siniflandiricidir. Karar agaglari hiyerarsisinin en tepesinde yer
alan hiicreye kok digiim denir. Belirlenen karar kurallar1 dizisine gore kok
diiglimden ¢ocugu olan i¢ diiglimlere dogru uygulanan sinif atamalar1 nihai olarak
cocuksuz diiglimlere (yapraklara) giden yolu izleyerek gerceklestirilir. Karar
agaclari, sinir aglar1 ve destek vektdr makineleri gibi diger simiflandiricilara kiyasla
daha yorumlanabilir yapidadir. Ciinkii verilerle ilgili sinif ayrimlarini basit sorularla
anlasilir bir sekilde ortaya koyabilir. Ayrica karar agaclari; lojistik regresyon, destek
vektor makineleri gibi tek bir karar sinirina dayanan siniflandiricilarla kolayca elde
edilemeyen verilerin birgogunu modelleyebilmek i¢in yeterince esnek ve

anlamhidirlar. [44]

Bir karar agaci modelinde diigiimlerin sayisinin artmasi modelin karmagikligin
arttirir. Ezbere 6grenme durumu ile karsilasilirsa, bu sorunu asmak i¢in agagta
budama islemine gidilebilir. Budama ise modelin tahmin dogruluguna katkisi

bulunmayan dallarin karar agaci yapisindan ¢ikarilmasidir.

4.1.1.2 Lojistik regresyon

Regresyon kelimesi siirekli verilerden olusan bagimsiz degiskenlerin tahmin
edilmesini ¢agristirtyor olsa da, lojistik regresyon kategorik bagimli degiskenlerden
olusan verilerin siniflandirmalart i¢in kullanilan yontemlerinden biridir. Lojistik
regresyon ile siniflandirma yapilirken kategorik degisken ile bagimsiz bir ya da
birden ¢ok degisken arasindaki iligkinin 6l¢iilmesi lojistik fonksiyonuna dayanir [45].
Lojistik fonksiyonu Sekil 4.3’te goriildiigli lizere “S” harfi seklindedir ve Sigmoid

egrisi olarak tanimlanir.
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Sekil 4.3 : Sigmoid egrisi.

Sigmoid fonksiyonunun matematiksel ifadesi Denklem 4.1’de goriildiigii gibidir:

1
I+e*

f6)= (4.1)

Sigmoid fonksiyonunda Sekil 4.4’te gortildigli gibi x degerleri - ile +oo arasinda
degismektedir. X eksenindeki degerler negatif sonsuza dogru gittik¢e y fonksiyonu
0’a yakinsamaktadir; arti sonsuza dogru gittikce ise y fonksiyonu 1’e
yakinsamaktadir. Ozetle -oo ile +oo arasindaki degerleri girdi olarak alan fonksiyon,
cikis olarak belirli bir esik degeri yardimi ile bizlere kategorik siniflandirma

yapilmasina imkan taniyan 0 veya 1 degeri tiiretebilmektedir [46].

4.1.1.3 Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri, simiflandirmada kullanilan bir diger denetimli makine
o0grenmesi yontemlerindendir. Destek vektor makinelerinin altinda yatan fikir ise
siniflandirilmak istenen veriler arasindaki ayrimi en 1yi ifade eden olan hiper diizlemi
bulmaktir. Sekil 4.5’te goriildiigii izere optimum hiper diizlem ise iki farkli sinifa ait
orneklemler arasindaki uzakligi temsil eden marjinin maksimize edilmesi ile
saglanir. Bu smiflandirma ydnteminde marjin ne kadar genis olursa, siniflari

birbirinden ayristirma islemi o kadar iyi yapilir.

Ancak gergek diinyadaki bircok veri Sekil 4.5’te goriilen hiper diizlemle dogrusal bir
sekilde kolaylikla ayrilabilecek dagilima sahip degildir. Bu gibi durumlarda
“cekirdek hilesi (kernel trick)” denilen yonteme basvurulur. Cekirdek hilesi ile veri
boyutuna fazladan boyut eklenerek veri uzayr dogrusal bir diizlem ile

siniflandirilabilir hale getirilir. Dogrusal, polinom, radyal temel islevi ve sigmoid
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gibi ¢esitli ¢ekirdek iglevleri mevcuttur. Bu ¢alismada olusturulan SVM modelinde

radyal temel islevi (radial basis function — RBF) kullanilmustir.

H Sinif A
H Sinif B

| |
Il Optimum hiper diizlem

VY

Sekil 4.4 : Hiper diizlem ve maksimum marjin.

4.1.1.4 K-En yakin komsu

K en yakin komsu algoritmasi bir veri setinde yer alan benzer gézlemlerin birbirine
yakin olacagi varsayimi iizerine ¢alisan bir algoritmadir. Bu benzerlik 6l¢iit degeri
ise Oklit, Manhattan, Minkowski gibi cesitli uzaklik yontemlerinden biri kullanilarak
tayin edilir. Sekil 4.5°te goriilecegi lizere sinifi tayin edilmek istenen yeni bir gbzlem
noktasinin, K adet en yakin komsunun ait olduklar1 sinifa gore siklik miktar1 baz

alinarak, ilgili gozlem i¢in yeni sinif belirlenmistir [47].
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Sekil 4.5 :K-En yakin komsu algoritmasi ile siniflandirma [47].

4.1.2 Kollektif 6grenme tabanh simiflandirma algoritmalari

Insanlar giindelik hayatlarinda karar vermesi gereken birgok durum ile karsilasir ve
cesitli degerlendirme Olgiitlerine gore kararlar verir. Kararlar neticesinde elde
edilecek olan ¢ikt1 maliyetleri kritik ise durumu daha dikkatli bir sekilde irdelemek
gerekir. Karar kriterlerinin miimkiin olan en dogru sekilde degerlendirilmesi igin
fakli kaynaklardan veriler toplanir. Ornegin; bir araba satin alma siirecinde Karar
kriterlerinin saglikli bir bicimde sekillendirildiginden emin olmak i¢in 6ncelikle ilgili
aracin satig bayisine gidilip test siiriisii ile kigisel deneyimler elde edilebilir. Buna ek
olarak, ilgilenilen arag ile ilgili internet tizerinden ¢esitli arastirmalar yapilip, farkli
insanlarin goriisleri incelenir. Bunun haricinde araci yeteri kadar uzun siire
deneyimlemis ve giiven duyulan kisiler varsa, aracin olumlu ve olumsuz yanlar
hakkindaki goriisleri 6grenilip onlarin deneyimlerinden faydalanilir. Nihai karar ise,

tiim arastirmalardan elde edilen kolektif ¢cikarimlar dogrultusunda olusturulur.

Araba satin alma siireciyle ilgili durumu kolektif 6grenmeye benzetilebilir. Kolektif
O0grenme birden ¢ok makine Ogrenmesi modelinden gelen tahminleri birlestirerek
daha etkin bir smiflandirma yapmay1 amaglayan yaklasimdir. Araba analojisinde
bahsedilen kisisel deneyimler, baska kullanicilarin yorumlari, ilgilenilen arabaya
sahip olan ve giiven duyulan kisilerin goriisleri aslinda farkli birer modelin ¢iktisi

olarak nitelendirilebilir.

Kolektif 6grenmede, nihai karar i¢in her bir modelin agirliklar1 esit alinabildigi gibi,

belli modellerin 6nemine istinaden kendilerine farkli agirliklar da tayin edilebilir. Bu
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durum daha ¢ok giiven duyulan modelin karar verme siirecinde etkisinin daha fazla

olmasini saglar. Kolektif 6grenme akis semasi Sekil 4.6°da verilmistir.

2 ) () () 5 () e
- Loyl
:ii TAHMINLER

OYLAMA

FINAL TAHMINi

Sekil 4.6 :Temel kolektif 6grenme [48].
Calismada kullanilan kollektif 6grenme tabanli makine Ogrenmesi algoritmalari

Rassal Orman, GBM, LightGBM, XGBoost, AdaBoost ve CatBoost algoritmalaridir.

Rassal orman algoritmasi torbalama (bagging) yaklasimi kullanirken, GBM,
LightGBM, XGBoost, AdaBoost ve CatBoost yiikseltme (boosting) yaklagimi

kullanan algoritmalardir.

En temel ifadeyle, kolektif 6grenme modeli icerisindeki zayif 6grenicilerin her biri
birbirinden bagimsiz ve paralel ¢alisiyorsa buna torbalama (bagging), eger her bir

zayif 6grenici birbiri ile ardisil olarak calistyorsa buna ylikseltme (boosting) denir.

Bagging yontemi “Bootstrap Aggregating (Onyiikleme Toplamasi)” kelimelerinin
kisaltilmis bir bigimde ifade edilmesi ile isimlendirilen ve 1996 yilinda Leo Breiman
tarafindan ortaya konulan bir yontemdir. Belirlenen temel siniflandiricinin egitilmesi
icin egitim verisinden rastgele ornekleme yoluyla ¢ok sayida alt veri kiimesi
olusturulur ve her bir alt kiime ile birbirinden bagimsiz ve paralel bir sekilde temel

siniflandiricilar egitilir.

Boosting yontemi ise, ¢cok sayida zayif siniflandiricinin ardisil bir sekilde egitilmesi

ve nihai olarak gii¢lii bir simiflandiricinin elde edilmesi yoluyla ortaya konulan bir
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yontemdir. Bu yontemde her bir iterasyonda yanlis siniflandirilmis verilerin
agirliklart artirilarak bir sonraki iterasyonda ilgili zayif smiflandiricinin daha
onceden yanlis siniflandirilmis verilere odaklanmasi saglanir. Nihai olarak ise giiglii

bir siniflandirici elde edilir. [49]

Torbalama ve yiikseltme yaklasimlarinin isleyis bigimleri Sekil 4.7°de gdsterilmistir.
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Sekil 4.7 : Torbalama ve yiikseltme isleyis bigimleri [50].

4.1.2.1 Rassal orman (Random forest -RF)

Rassal orman kolektif makine dgrenmesi algoritmalarindan biri olup, Sekil 4.8°de

goriildiigii bicimde igerisinde birden fazla karar agaci barindirir.
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Sekil 4.8 :Rassal orman algoritmasi [51].
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Karar agaglari i¢cin 6nemli bir problemlerden biri veriyi ezberleme sorunudur. Rassal
orman algoritmasinda bu sorunun ¢o6ziimii i¢in, her bir tekil karar agacinda
birbirinden farkli rastgele Oznitelikler kullanilir. Bu sayede birbiri ile yiiksek
korelasyona sahip bagimsiz agac¢ yapilarindan kaginilmis olunur ve agag cesitliligi
artar [51]. Egitilen her bir agag yapisi, kendi tahmin sonuglarini olusturur. Bagimsiz
karar agaglarinin tahmin sonuglar1 ¢cogunluk oylamasi ilkesine gore degerlendirilerek

en ¢ok tekrar eden smiflandirma sonucu nihai smiflandirma sonucu olarak kabul

edilir [52].

4.1.2.2 Gradyan yiikseltme (Gradient boosting - GB)

Gradyan yiikseltme 2001 yilinda Friedman tarafindan ortaya konulmustur.
Siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan gii¢lii algoritmalardan biridir
[53]. Bu makine 6grenimi algoritmasi, modellerin hizin1 ve performansini artirmak
icin ardisil karar agaclarina dayanan bir kolektif model olarak caligir. Giiglii bir
Ogrenici olusturmak i¢in ylikseltme teknigi kullanilarak bir dizi zayif 6greniciden

faydalanilir. Gradyan yiikseltme algoritmasinin isleyisi Sekil 4.9°da verilmistir.
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Sekil 4.9 : Gradyan yiikseltme [53].
Sekil 4.9°da goriilecegi iizere ardisil baglanan her bir aga¢ kendisinden bir 6nceki

agacin hatasin1 minimuma indirmeye ¢alisir. Isleyisi kisaca su sekildedir:
1. Oncelikle ilk karar agaci egitilir.
2. Egitilen karar agac1 ile tahmin yapilir.

3. Tahmin sonucunda elde edilen etiket degerleri gergek etiket degerleri ile

karsilastirilir ve hatali etiketler tespit edilir.
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4. Hatali olarak tespit edilen etiketler ardisil olarak bir sonraki agaci egitmek

icin kullantlir.

5. Ardisil agaclardan olusmus olan egitimler tamamlanana kadar yukaridaki

adimlar tekrarlanir.

6. Bircok ardisil zayif 6greniciden giiglii bir 6grenici elde edilerek son tahmin

yapilir.

4.1.2.3 Ekstrem gradyan yiikseltme (Extreme gradient boosting - XGBoost)

Ekstrem gradyan yiikseltme algoritmasi, gradyan ylikseltme algoritmasinin gelismis
bir uygulamasi olup 2016 yilinda Chen ve Guestrin tarafindan onerilmistir. Hiz ve
tahmin giici ile on plana c¢ikmaktadir. Gradyan yiikseltme algoritmasi ile
kiyaslandiginda yaklasik 10 kat daha hizli calisir. Yiiksek seviyede esneklige
sahiptir. Hesaplanan benzerlik puanlarina gore kazanci hesaplar ve geriye dogru
budama islemi gergeklestirir. Ayrica asirt Ogrenmeyi azaltan ve performansi

lyilestiren birtakim diizenlemeler igerir [54].

XGBoost algoritmasi, bir GB algoritma ¢ergevesidir ve bu algoritma ile ayn1 yontemi
izlemektedir. Aralarindaki fark ise bir dizi sistem optimizasyonuna ve algoritmik
iyilestirme detaylarinda yatmaktadir. XGBoost algoritmasi farkli regiilarizasyon
teknikleri kullanarak ve agaglarin karmasikligini kontrol ederek daha yiiksek
performans sergileyebilmektedir [55]. XGBoost aga¢ yapisinda onceligi derinlige
vererek hesaplama performansini  Onemli Olgiide arttirir.  Ayrica  sistemsel
optimizasyon sayesinde XGBoost algoritmasi benzerlik skoru ve aga¢ ¢iktilarin1 6n

bellekte gergeklestirebildiginden dolay1 hizli hesaplamalar yapabilmektedir.

4.1.2.4 Hizh ekstrem gradyan yiikseltme (Light extreme gradient boosting -
Light GB)

Microsoft  tarafindan  gelistirilen bu algoritma, XGBoost algoritmasinin
performansinin  artirilmis  halidir. Ozellikle biiyiik veri kiimelerinden diger
algoritmalara gore istiinlik saglar. Daha az hafiza kullanim1 ile daha yiiksek
performans sergiler. LightGBM algoritmasin1 diger agag¢ tabanli algoritmalardan
ayiran Ozelligi ise seviye bazinda biiyiime yapan diger algoritmalarin aksine yaprak
tabanli biiylime stratejisinde c¢alismasidir. Yaprak bazinda biliyiime stratejisi bu

algoritmanin daha hizli 6grenmesini saglar. Ancak bu strateji kiiciik veri setlerinde
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modelin asir1 6grenmeye yatkin olmasia sebebiyet verir. Bu yilizden daha iyi bir

performans i¢in biiyiik veri setleri ile kullanilmasi 6nerilir [56].

LightGBM algoritmasini, geleneksel gradyan yiikseltme algoritmasindan ayiran en
onemli nokta ise, blinyesinde gradyan tabanl tek tarafli 6rnekleme (Gradient Based
One Side Sampling, GOSS) ve ayricalikli 6znitelik desteleme (Exclusive Feature
Bundling, EFB) algoritmalarini barindirmasidir [57]. GOSS yontemi ile kiigiik
gradyanlara sahip veri drneklerinin 6nemli bir kism1 hari¢ tutularak bilgi kazancinin
tahmin edilmesi i¢in yalnizca kalan 6nemli kisimlar kullanilir. EFB yontemiyle de
degiskenlerin boyutunu azaltmak amaciyla seyrek yapidaki ozellikler daha sik ve
yogun Ozelliklere doniistiirerek islem karmagikligini azaltmaktadir [58]. Bu
ozellikler LightGBM algoritmasinin geleneksel gradyan yiikseltme algoritmasindan
yaklagik 20 kat daha hizli ¢aligmasini saglar.

4.1.2.5 Uyarlamah yiikseltme (Adaptive boosting - AdaBoost)

“Adaptive” ve “Boosting” kelimelerinden tiiretilmis olan AdaBoost algoritmasi 1997
yilinda Freund ve Schapire tarafindan onerilen bir kolektif 6grenme algoritmasidir.
Cok miktarda ardisil zayif simiflandiricilardan faydalanilarak nihai bir giicli
siniflandirict elde edilmesi esasa dayanir. Ilk basta veri setindeki her bir gdzlem
esit agirliklara sahiptir. Her bir 6znitelik i¢in “stump” adi verilen, sadece 1 kok
diigiimiinden ve 2 yapraktan meydana gelen ¢ok sayida yapi olusturulur [59]. Zayif
ogreniciler ile model egitilir ve tahminleme yapilir. Zay1if 6grenicinin tahminindeki
hatalarin agirligr artirilarak bir sonraki zayif O6greniciye aktarilir. Bu sekilde
kiimtlatif olarak hatalarin agirlig1 her iterasyonda giincellenir. En az hataya sahip
olan zayif 6grenici nihai tahminde daha fazla s6z sahibi olur. Son olarak da tiim zayif

ogrenicilerden nihai bir tahmin ortaya konulur [60].

4.1.2.6 Kategorik yiikseltme (Categorical boosting — CatBoost)

“Category” ve “Boosting kelimelerinden tiiretilmis olan CatBoost algoritmas1 2017
yilinda Yandex firmasindaki miihendisler ve arastirmacilar tarafindan LightGBM ve
XGBoost algoritmalarina alternatif olarak tanitilmistir. CatBoost algoritmasi karar
agaclarinda gradyan arttirma (yiikseltme, giiclendirme) yontemlerinden biridir.
Ismindeki “kategorik” kelimesinde ragmen sadece kategorik veriler ile ¢alismaz,
bunun yanindan niimerik ve metin verileri ile de c¢alisabilen bir algoritmadir.

Kategorik veriler ile ¢aligabilmek icin diger algoritmalarda kodlama yontemleri ile
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kategorik degiskenlerin sayisal degerlere doniistiiriilmesi islemi yapilirken, CatBoost

algoritmasi ile ¢alisirken buna gerek yoktur.

4.2 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay sinir aglar1 olarak adlandirilan ve insan beyninin yapisindan,

isleyisinden ilham alan algoritmalara dayali bir makine 6grenmesi alt alanidir [61].

Derin 6grenme konseptini daha anlasilir kilmak adina, bu bdliimde oncelikle beynin
temel birimi niteligindeki biyolojik sinir hiicresinin yapisi, isleyisi ve kendisine ait
terminolojileri ele alinmstir. Ilerleyen kisimlarda biyolojik sinir hiicresi ile yapay

sinir aglarinin agiklamalarina ve ne sekilde iliskilendirildiklerine yer verilmistir.

Yapay sinir aglar insan beynindeki biyolojik sinir hiicrelerini taklit eder. ik kez
1943 yilinda biyolojik sinir hiicrelerinin yapisi ve ¢aligma manti1 6rnek alinarak,
O0grenme siirecinin matematiksel olarak modellenmesi sonucunda yapay sinir aglar

ortaya ¢ikmistir [62].

Yapay sinir aglari, karmasik ve komplike isleri esnek bir sekilde temsil edebilmeleri
acisindan giiniimiizde son derece ilgi goriir hale gelmistir [63]. Sekil 4.10 tizerinde

biyolojik sinir hiicresinin yapisi ve yapay sinir hiicresi benzetimi goriilmektedir.

Dentritler

Akson

(a)

Sekil 4.10 : Biyolojik sinir hiicresinin ve yapay sinir hiicresinin benzetimi. (a)
Biyolojik sinir hiicresi, (b) Yapay sinir hiicresi (perceptron) modeli [63].

Biyolojik sinir hiicresi temelde dentritler, govde ve akson olmak iizere 3 ana
boliimde incelenebilir. Dentritler, giris bilgilerinin toplayip goévdeye ileten
birimlerdir ve yapay sinir aglarinda birlestirme (toplama) fonksiyonuna karsilik
gelmektedir. Sekilde 4.11-b’de X1, X2, X3 ve X, ile belirtilen her birim bir dentriti
temsil eder. W1, W2, W3 ve W, ise dentritlere ait agirliklar1 gdsterir. Biyolojik sinir

hiicresinin gévde kismi ise, yapay sinir ag1 modelinde matematiksel olarak her bir
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dentritten gelen sinyallerin kendi agirlik degerleri ile ¢arpilarak toplanmasi ile elde

edilen “Net” denklemine esittir. (Denklem 4.2)

N
Net= E X *W, (4.2)
i=1

F(Net) olarak belirtilen transfer fonksiyonu ise “Net” degerinin bir sonraki sinir
hiicresine iletilecek olan ¢iktisidir [63]. Burada hiicreye gelen net bilgiye karsilik
hiicrenin ¢ikt1 olarak {iretecegi cevap aktivasyon fonksiyonu ile belirlenir. En bilinen
ve yaygm sekilde kullanilan aktivasyon fonksiyonlarina, sigmoid fonksiyon,
hiperbolik tanjant fonksiyonu, ReLU (Diizenlenmis lineer birim) fonksiyonu,
softmax fonksiyonu 6rnek olarak verilebilir. Bu aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal
olmayan ger¢ek diinya kosullarinin yapay sinir aglarina tanitilmasi amaciyla
kullanilir [64]. Biyolojik sinir hiicresindeki aksonlar ise transfer fonksiyonu
bilgisinin bir sonraki sinir hiicresine aktarilmasini saglayan c¢ikis birimi olarak

nitelendirilebilir.

Algilayicilar, dogrusal olmayan problemlere yeteri kadar iyi ¢oziimler iiretemedigi
icin 1960 yil1 itibariyle Widrow ve Hoff’un ¢aligmalar ile ilk kez ¢ok katmanli sinir
ag1 (MLP) yapisina gecilmistir [65]. Bu yap1 Sekil 4.11°de gosterilmistir.

- Gizli Katman
Girig N Gikis
Katmani s Rl Katmani

5
~h v
- .
CAS Ly
x ———

Sinaps

(a) (b)
Sekil 4.11 : Biyolojik sinir agiin ve ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin benzetimi.
(a) Biyolojik sinir ag1, (b) Cok katmanli yapay sinir ag1 [63].
Tek katmanl yapay sinir aglar1 sadece giris ve ¢ikis katmanlarindan olusurken, ¢ok
katmanli sinir aglarinda ise giris katman ile ¢ikis katmani arasinda 1 veya daha fazla

sayida gizli katman bulunmaktadir. Her bir gizli katman c¢ok sayida ndrondan

olugsmaktadir. (Sekil 4.11)

Bir egitim kiimesindeki Ozniteliklerin degerleri yapay sinir aglarina giris olarak

verilirken, ¢ikista elde edilen sonucun ise gercek etiket degerine yakin olmasi
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beklenir. Gergek etiket degerine en yakin ciktilarin bulunabilmesi i¢gin W agirlik
katsayilarinin stirekli giincellenmeleri saglanir. Bu siirecte yapay sinir aglarinda
O0grenme islemi geri yayilim algoritmas1 (gradient descent algoritmasi) ile

gergeklestirilerek noronlar arasindaki baglanti agirliklar giincellenmis olur.
Ele alinan ¢aligma kapsaminda derin 6grenme algoritmalari olarak;
e Evrisimli sinir aglar1 (CNN),

e Ozyinelemeli sinir aglarindan tiiretilmis olan uzun émiirlii kisa donem bellek

(LSTM),
e CNN tabanli LSTM yapisinin kullanildig: hibrit bir model

incelenmistir.

4.2.1 Evrisimli sinir aglar1 (CNN)

Derin 6grenmenin en bilinen algoritmalarindan biri evrisimli sinir aglaridir. Evrisimli
sinir aglar1 basta goriintii isleme ve analiz, nesne tanima ve siniflandirma gibi isler
olmak tiizere pek c¢ok alanda kullanilir [66]. “Evrisimli Sinir Ag” diye
nitelendirilmesinin sebebi ise giris verisi tizerinde Oznitelik ¢ikarimi i¢in Oncelikle
evrisim ya da konvoliisyon denilen matematiksel bir islemin uygulanmasidir.
Evrigimli sinir aglarmin mimarisi, Sekil 4.12°de gosterildigi gibi, giris katmani,
evrisim (konvoliisyon) katmani, ortaklama (pooling) katmami ve tamamen bagh

katman olarak incelenebilir.

Diizleme
Girig Katmani Evrigim Katmani Ortaklama Katmani Katmani Tam Baglanti Katmani

| T T
Ozellik Gikarimi Siniflandirma

Sekil 4.12 : CNN mimarisi [66].
Giris katmam: CNN mimarisinin ilk kismi, giris katmani adi verilen ve dis

diinyadan alinan ham verilerin konvoliisyon iglemi i¢in aga verilmesini saglayan
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katmandir. [67] Girdilerin veri ¢oziiniirliigli ve boyutu modelin mimarisine gore iyi
bir sekilde secilmelidir. Basar1 oraninin artirilmast i¢in ¢ok sayida veri girdisi
gerekse de bu ayni zamanda modelin egitim siiresi ve test siiresinin uzun olmasina ve
daha fazla bellek tiiketimine sebep olacaktir. Bu durum daha yiiksek bir islemci ve
bellek kapasitesini gerekli kilar [68].

Evrisim katmam: Evrisimli sinir aglarinin temelini olusturan bu katman evrisim,
konvoliisyon ya da donilisim katmani adiyla bilinir. Bu islem esnasinda belirli bir
filtrenin tiim giris verisi lizerinde adim sayis1 (stride) kadar kaydirilarak
dolastirilmas1 neticesinde daha kiigiik boyutta Oznitelik ¢ikarimimin yapilmasi
saglanir [69]. Giris verisini temsil eden yeni 6znitelik, her bir adimda giris verisi ile
filtrenin Ortiistiigli degerlerde matris i¢ carpim islemi yapilarak hesaplanir. (Sekil
4.13)

Bir CNN mimarisinde birden fazla ardisil evrisim katmani bulunabilir. Konvoliisyon
katmanindaki filtre 2x2, 3x3, 4x4 gibi farkli boyutlara sahip olabilir. Filtre boyutu

parametresi siniflandirma gorevindeki basartya etki eden bir parametredir.

Girig Resmi (5x5) Giris Bilgisi (5x5) Filtre (3x3) Cikis Bilgisi (3x3)
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0. 1] 110 o1, 1]o o110,

Sekil 4.13 : Filtrenin giris verisi lizerinde kaydirilarak yeni 6znitelik ¢ikarimin
yapilmasi [70].
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Ortaklama (pooling) katmami: Bu katman ardisik evrisim katlar1 arasina hesaplama
karmasikli§in1 azaltmak amaciyla siklikla konulur. Burada 6grenilen herhangi bir
parametre bulunmaz. En popiileri maksimum ortaklama (maximum pooling) olmak
lizere, ortalama ortaklama (mean pooling) ve minimum ortaklama (minimum
pooling) gibi farkli ortaklama gesitleri de mevcuttur. Sekil 4.14 {izerinde minimum,

maksimum ve ortalama ortaklama islemleri gosterilmistir.

8 5
Maksimum Ortaklama
9 4
8 3 1 4
S 4 S 2 ORTAKLAMA S 3
Filtre = 2x2 > Ortalama Ortaklama
4 6 3 3 Adm =2, 2 6 3
9 5 4 2
3 1
Minimum Ortaklama
4 2

Sekil 4.14 : Maksimum, ortalama ve minimum ortaklama islemi [71].

Maksimum ortaklama, 6zellik haritasinin ortaklama gercevesi ile kesistigi degerler
arasindan en biiyiigiinii, ortalama ortaklama tiim degerlerin aritmetik ortalamasini,
minimum ortaklama ise degerler arasindan minimum degeri seger. Bu sayede dnemli
oznitelikler korunarak 6zellik haritasinin boyutu azaltilir. Bir nevi “asagi 6rnekleme”
islemi yapilmais olur. Ortaklama islemi ile tekrarlanan bilgiler ortadan kaldirildig: ig¢in
hesaplama karmasikliginin yaninda ayni zaman asir1 68renme (ezberleme)

probleminin de {istesinden gelinir.

Diizleme (flattening) katmani: Bu katman evrisim ve ortaklama katmanlar1 sonrasi
elde edilen ¢ok boyutlu matrisi tam baglanti katmanina aktarilmadan Once tek
boyutlu vektor haline gevirir. Bu sayede veri sinir aglarinin isleyebilecegi sekilde tek
boyutlu hale getirilebilir. (Sekil 4.15)

Tam baglanti katmami: Bu katman CNN yapisinin son ve en énemli katmanidir.
Tam baglant1 katmanina kadar olan katmanlarda tamamen 6znitelik ¢ikarimi iizerine
islemler yapilmistir. Bu katman ise ¢ok katmanl sinir ag1 yapisina tekabiil eder ve

tek boyutlu dizi halinde beslendigi verilerle siniflandirma gorevini yerine getirir [72].
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Buradaki tam baglanti katmani1 da birden ¢ok sayida gizli katmana sahip olacak

sekilde tasarlanip optimum siniflandirma sonucu igin gesitlendirilebilir. (Sekil 4.15)

6 | 5 | 8 r————Pp 5

Diizleme Islemi

GAOA®
Q0O
O O O

w | N| O )|

T
Tam Baglanti Katmani

Sekil 4.15 : Diizleme ve tam baglanti katmani [72].

Seyreltme (dropout): Bir CNN modelinde 6zellikle tam baglanti katmanindaki
cesitlilik modelin ¢ok biiyiimesine ve karmasik hale gelmesine neden olabilir. Biiyiik
modeller egitim siliresi uzunsa ve veri sayisi azsa asiri 0grenmeye meyleder. Yapay
sinir aglar1 egitiminde modelin asir1 6grenmesini Onlemek amaciyla bir sonraki
katmana gegmeden Once rastgele belirlenmis bazi ndronlarin gegici olarak goz ardi
edilmesi islemine seyreltme (dropout) denir. Seyreltme islemi genelde tamamen
bagli katmanda kullanilir. Ogrenme siirecinin her bir iterasyonunda belirlenen
olasilik miktarma gore noronlar Sekil 4.16°da goriildiigii gibi goz ard edilir. Ornegin
0,5 olarak belirlenmis seyreltme degeri i¢in ndronlarin %50’si rastgele bir sekilde

gegici siire unutulur [73].
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Cikis

Seyreltme = 0,5 Seyreltme =0 Seyreltme = 0,33 Seyreltme =0

@ Aktif Néron @ inaktif Néron

Sekil 4.16 : Seyreltme islemi [74].

Aktivasyon fonksiyonlari:

Yapay sinir aglarin1 optimize ederken se¢memiz gereken parametrelerden biri, sinir
aglarmin cikisim1  belirleyen aktivasyon fonksiyonunun cesididir. Aktivasyon
fonksiyonlari, sinir agmin video, resim, ses gibi verilerdeki karmasik oriintiileri
o0grenmesini saglar. Aktivasyon fonksiyonu kullanilmadiginda sinyal ¢ikist basit bir
dogrusal fonksiyon olacaktir ve lineer regresyon gibi davranacaktir. Buna karsin
video, resim, ses gibi gercek diinya verilerindeki karmasik Oriintiileri 6grenme
kabiliyeti tek dereceli polinom seklinde ifade edilebilecek bir dogrusal fonksiyon ile
degerlendirilmeye c¢alisildiginda, 6grenme yetenegi cok kisith kalacaktir [64].
Sigmoid, tanh, ReLU, Leaky ReLU, softmax gibi bir¢ok aktivasyon fonksiyonu
literatiirde kullanilmaktadir. Bu aktivasyon fonksiyonlarindan softmax, c¢oklu
smiflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Ikili siniflandirma yapilan bu ¢aligma
kapsaminda ise tam baglanti katmanlarinda ReLU, yapay sinir a8 ¢ikis

katmanlarinda ise Sigmoid fonksiyonlar1 kullanilmistir.

ReLU (dogrultulmus lineer birimler) aktivasyon fonksiyonu: Derin 6grenme
algoritmalarinda en yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin basinda
gelir. Bu fonksiyon 0 ile +oo arasinda bir ¢ikt1 degeri iiretir. Eger giris degeri 0’dan
bliyiik ise ¢ikisa aynen aktarilir. Ama giris degeri 0’dan kiiciik ise 0 olarak ¢ikisa
aktarilir [72].
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Sigmoid aktivasyon fonksiyonu: “S” seklinde bir egri grafige sahip olan aktivasyon
fonksiyonudur. Gelen girdi degerini O ile 1 arasindaki araliga konumlandirir. Tahmin
edilen degeri olasiliklar ile eslestirmek igin bu fonksiyon kullanilabilir. Ornegin, bir
elma resmini giris olarak verdigimiz yapay sinir aginin ¢ikisinda yer alan sigmoid

fonksiyonu 0.90 degeri iiretmisse, bu resmin %90 olasilikla elma oldugunu belirtir.

ReLU ve Sigmoid fonksiyonlarinin formiilleri Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1 : ReLU ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlari.

Aktivasyon Denklem Cikt1 Fonksiyon Grafigi
Fonksiyonu Aralig1
Sigmoid )= ! 0,1)
g JeI)= [+e* ’
[ Oigin x<0
R fe)= x igin x>0 (0, )

Evrisimli sinir aglar1 goriintii analiz ve smiflandirma gibi islerde yaygin olarak
kullanilsa da zaman serisi verileri ve dogal dil isleme gibi islerde de
kullanilmaktadir. Bu gibi durumlarda CNN yapisina girdi olarak verilecek verilerin
yapist da farklilik gostermektedir. Giris ve ¢ikis boyutlarina gére CNN yapilari 1
boyutlu, 2 boyutlu ve 3 boyutlu CNN olmak iizere siniflandirilmaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda kestirimci bakim uygulama 6rnekleri ile ¢alisildigindan dolay1 1 boyutlu

CNN yapilar kullanilmastir. (Sekil 4.17)

1 boyutlu CNN’lerde giris karakteristigi ve zaman adimlar1 olmak tizere 2 boyutlu
bir veri giris ve ¢ikist vardir [75]. Bu tip CNN yapilarinda evrisim islemi esnasinda

filtre sadece 1 boyutta (zaman ekseninde) ilerletilir.
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Sekil 4.17 : 1 Boyutlu evrisimli sinir ag1 yapisi [75].
4.2.2 Ozyinelemeli (Tekrarlayan) sinir aglar1 (RNN)

Ozyinelemeli sinir aglarmin arkasindaki temel fikir sirali bilgilerin kullanilmasidar.
Diger sinir aglarimi hatirlayacak olursak, model girdileri birbirinden bagimsizdir.
Ornegin bir goriintii smiflandirmasinda modele girdi olarak verilen bir fotograf
karesinin ait oldugu simifi tayin edilirken, bu fotografin bir sonraki sirada modele
verilecek olan fotograf karesinin smiflandirilmasinda higbir etkisi yoktur. Yani
siraya ve zamana bagli bir durum s6z konusu degildir. Ancak bu durum, her problem
i¢in uygun olmayabilir. Ornegin, bir metin analizi isleminde siradaki kelimeyi
tahmin edebilmek icin daha 6nce ge¢mis olan kelimelerin bilinmesi 6nem arz eder.
Metin analizleri, konusma tanima, zaman serileri biciminde veri iireten sensor veya

istatistiksel bilgilerin analizi gibi islerde RNN kullanim1 uygundur.

RNN’lerde iiretilen ¢ikislar, mevcut ve daha 6nceki bilgilerin birlikte kullanilmast ile
elde edilir. Sekil 4.18°de goriilecegi iizere bu aglarda bir islemin ¢ikisi, ayn1 zamanda
hemen sonraki islemde giris olarak kullanildig1 i¢in diger sinir aglarindan farklidir
[76]. Yani RNN’ler siradaki adimi takip edebilmek i¢in girdiler arasinda bagnti
kurar ve egitim esnasinda kurduklar1 bu bagintilari hatirlarlar. Diger sinir aglarindan

ayiran en 6nemli 6zelligi RNN’lerin bir belleginin olmasidir.
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Sekil 4.18 : Ozyinelemeli sinir ag1 yapisi [77].

Sekil 4.18’de ag yapist gosterilen RNN i¢in matematiksel ifadelerin anlami su
sekildedir:

U, V ve W: sirasiyla gizli katman, ¢ikis katman1 ve durum katmani agirliklart
X : t anindaki giris bilgisi
s¢ - t anindaki gizli durum bilgisi
o; : t anindaki ¢ikis bilgisi
t anindaki durum bilgisi s;, o andaki giris bilgisi ve bir dnceki adimdan (t-1 anindan)
gelen durum bilgisinin fonksiyonu olarak;
= Ux,+Ws,;) 4.3)

seklinde ifade edilir.

4.2.3 Uzun omiirlii kisa donem bellek (LSTM) aglari

LSTM aglari, RNN aglarinin 6zellestirilmis halidir. RNN aglar1 sirali bilgilerden ve
zaman serilerinden olusan verileri iyi bir sekilde modelleyebilse de kaybolan/azalan
gradyan (vanishing gradient) problemi sebebiyle uzun siireli bagimliliklar
hatirlayamaz [78]. RNN aglarindaki uzun siireli bellek kayiplar1 sorununa etkin bir
¢oziim olarak 1997 yilinda Sepp Hochreiter ve Jurgen Schmidhuber tarafindan
LSTM aglari 6nerilmistir. [79]

Kaybolan Gradyan Problemi: Bir veri kiimesindeki degerler aktivasyon

fonksiyonlari ile istenilen araliga indirgenebilir. Ornegin sigmoid fonksiyonunu ele
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aldigimizda bu fonksiyon tiim ¢ikis degerlerini O ile 1 arasina sigdirir. Sigmoid
fonksiyonunun ilk tiirevinde ise degerler 0 ile 0,25 arasinda yer alir. (Sekil 4.19)
Kaybolan gradyan problemi ise ¢ok katmanli sinir aglarinda her islem adiminda

ardisik bir sekilde ¢ok sayida tiirev alindiginda ortaya ¢ikar.

10 q = sigmoid

sigmoeidin tirevi

0.8

0.6

0.4

0z

0.0

100 -75 -30 -25 0o 75 50 75 100

Sekil 4.19 : Sigmoid fonksiyonu ve onun tiirevi.

Sigmoid gibi aktivasyon fonksiyonlar ile ¢alisirken, tiirevlerinin hata fonksiyonunda
bulunan kii¢iik degerleri, ilk katmanlara yaklastikca birka¢ kez carpilir. Bu ¢arpimlar
neticesinde tiirev degeri gittikge 0’a yakinsanir. Boyle bir durumda ise derin sinir
aglart ¢ok az giincelleneceginden dolayr 6grenme olayr minimum diizeye iner ve

yerel minimumlara diismeye neden olabilir [80].

LSTM aglar1 RNN aglarina kiyasla daha karmasik yapiya sahiptir. Tipik bir LSTM
yapist Sekil 4.20°de gosterilmistir. LSTM aglart igerisinde 6nceki durum bilgisi ile

girdi bilgisini tutan hafiza hiicreleri yer alir.
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Sekil 4.20 : LSTM yapisi [81].

Sekil 4.20°de de goriildiigii tizere bir LSTM’in ¢iktist 3 seye baghdir:
e Hiicre Durumu (Cell State) : Agin mevcut uzun siireli bellegi
e Gizli Durum (Hidden State) : Bir dnceki noktaya ait ¢ikt1 bilgisi
e Mevcut adimdaki girdi bilgisi

LSTM'ler, bir veri dizisindeki bilgilerin aga nasil girdigini, depolandigin1 ve agdan
nasil ayrildigini kontrol eden bir dizi kapr (gate) kullanir. Bir LSTM modelinde
unutma kapisi, girdi kapis1 ve ¢ikt1 kapisi olmak tizere 3 kapr mevcuttur. Bu kapilar

birer filtre gibi disiiniilebilir ve her birinin kendi sinir ag1 yapisi vardir [81].

Unutma kapisi (forget gate): Hem 6nceki gizli durum hem de yeni girdi verileri goz
oniinde bulundurularak hangi bilgilerin bellekte tutulacagina ve hangi bilgilerin
unutulacagina karar verilen kapidir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile 0 ile 1
arasinda degerler iiretir. Unutma kapisinda bu islem neticesinde 0’a yakin olan
degerler unutulacak, 1’e yakin olan degerler ise bellekte tutulacak verilerdir. Tutulan
veriler hiicre durumu (cell state) ile tasinmaya devam eder. Unutma kapis1 Denklem

4.4’te verilmistir.

Girdi kapis1 (input gate): Bu kisimda hangi bilgilerin hiicre durumunda
saklanacagini belirlenir. Oncelikle sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile bir sinir ag
hangi degerlerin giincellenecegine karar verir. Bunun haricinde ag1 diizenleyen bir
tanh aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon ile yeni aday deger vektorii
ortaya cikarilir. Son olarak sigmoid ve tanh fonksiyonlarinin ¢ikisi ¢arpilarak hiicre

durumuna eklenir. Girdi kapis1t Denklem 4.5°te verilmistir.
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Cikt1 kapis1 (output gate): Bu asamada neyin ¢ikti olarak gonderilecegine karar
verilir ve bu karar verilen ¢ikt1 ise bir sonraki hiicrenin girisi olur. Cikt1 olarak neyin
gonderilecegine karar verilirken Oncelikle sigmoid fonksiyonlu bir sinir agi
calistirilir. Bunun yanindan hiicre durumu tanh fonksiyonundan gegirilerek sigmoid
agin cikisi ile ¢apilir. Boylece ¢ikisa karar verilmis olur. Cikt1 kapisi Denklemi

4.6’da verilmistir.

Unutma Kapisi Fi=c(Wh.;+Wpx,+bp) (4.4)
Girdi Kapist L=o(W hi.i+ W, +by) (4.5)
Cikt1 Kapist O =c(W yhe1+Wox;+b, ) (4.6)

4.2.4 CNN tabanh LSTM (CNN-LSTM)

CNN, verilerden etkili bir sekilde 6znitelik ¢ikarabilen giiclii bir derin 6grenme
yontemi olarak bilinirken, LSTM ise 0Ozellikle zaman serisi verilerinin
siniflandirilmasinda etkin ve gii¢lii bir derin 6grenme yontemi olarak bilinir. CNN
tabanli LSTM mimarilerde bu her iki yontemin avantajlar1 bir araya getirilmistir.
CNN ile Oznitelik g¢ikarimi yapilir ve bu LSTM modeline verilir. CNN-LSTM

mimarisi Sekil 4.21°de gosterilmektedir.
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Tamamen

Giris CNN LSTM Bagh Cikis
Katmani Yapisi Yapisi Katman Katmani
Xq > CNN > LSTM > FC >-
v
X3 > CNN > LSTM > FC >-
v
X3 > CNN > LSTM > FC >-
v
Xp > CNN > LSTM > FC >-

CNN-LSTM genellikle hareket tanima, goriintii siniflandirma ve video siniflandirma
icin kullanilir. Gorsel zaman serisi tahmin problemlerinin uygulanmasi ve goriintii
dizilerinden metinsel agiklamalarin dretilmesi ic¢in gelistirilmislerdir. [82] Ancak
kullanim alanlar1 bunlarla sinirli degildir. A. Nasser ve H. Al-Khazraji kestirimci
bakim caligmasinda bir CNN-LSTM modeli yaklasimini 6nermislerdir. [16] Bu
calismada CNN-LSTM modeli klasik LSTM yontemine gore daha yiiksek

Sekil 4.21 : CNN-LSTM yapis1 [82].

performans gostermistir.
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5. MATERYAL VE YONTEM

5.1 Kullanmilan Teknolojiler

Bu tez c¢alismasinda, deney tasarimi Python programlama dili ile Anaconda
Navigator yazilimi igerisinde yer alan Jupyter Notebook programlama gelistirme
araci kullanilarak gergeklestirilmistir. Kodlama kisminda Python’in numpy, pandas,
scikit-learn, matplotlib, seaborn, tensorflow, imblearn ve os kiitiiphanelerinden

(modiillerinden) faydalanilmistir.

Python programlama dili, 1990’1 yillarin baglarinda gelistirilmeye baslanmis olan
yorumlamali, etkilesimli, nesne yonelimli bir yiiksek seviye programlama dilidir
[83]. Windows, Linux, Mac, Symbian gibi hemen hemen her tiirlii platformda
caligsmaktadir. Python dilinin en 6nemli 6zelliklerden biri C, C++ gibi diger dillerin
aksine derlenmeye gerek duyulmadan calistirilabilir olmasidir. Bunun yaninda diger
programlama dillerine kiyasla basit soz dizimi sayesinde son yillarda popiilerlik
kazanmistir ve diinya genelinde kullanici sayisi bir hayli artmistir. Modiiler yapisi ve
kolaylikla erisilebilir ¢ok g¢esitli kiitiiphanelerinin bulunmasi sayesinde, 6zellikle
yapay zekd ve veri bilimi alanindaki ¢aligmalarda yiiksek oranda tercih edilmesini

saglamistir.

Anaconda Navigator ise yapay zeka ve veri bilimi uygulamalar i¢in agik kaynakli,
licretsiz ve tiimlesik bir Python dagitimidir. Igerisinde yapay zekd ve veri bilimi
calismalar1 basta olmak {izere bir¢cok alanda kullanilabilecek yiizlerce agik kaynak
modiil barindirmasinin yaninda, Jupyter Notebook, Spyder, JupyterLab, RStudio gibi
gelistirici arayiizleri de igerir. Bu calismada program gelistirme arayiizii olarak

Jupyter Notebook tercih edilmistir.

Jupyter Notebook, web tarayicisi lizerinden g¢esitli kod ve metin igeriklerini
diizenleyip calistirmay1 saglayan bir sunucu-istemci uygulamasidir. Python
haricinde, Julia, R, Ruby gibi programlama dillerini de desteklemektedir [84].

Olusturulan program pargaciklarini farkli hiicrelere boliip yazma ve her bir hiicreyi
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istenilen sira ile ¢alistirma Ozellikleri vardir. Veri igleme, veri gorsellestirme ve

model olusturma gibi bir¢ok islem yapilabilir.

Numpy, cok sayida kisinin katkida bulundugu, a¢ik kaynakli ve Python’un yogun
olarak kullanilan giiclii bir veri manipiilasyonu kiitiiphanesidir. Bir¢ok kaynak
tarafindan Python’un temel bilimsel bilgi islem paketi oldugu kabul edilir. Numpy
kullanilarak ¢ok boyutlu diziler ve matrisler iizerinde kolayca islemler

gerceklestirilebilir [85].

Pandas, farkh tipteki iligkili sayisal ve zaman serisi gibi veri yapilarimi birlestirme,
ekleme, bolme, yeniden sekillendirme gibi operasyonlar ile veri manipiilasyonu ve
analitigi i¢in kullanilan popiiler Python kiitiiphanelerinden biridir. Numpy paketi

tizerine kurulmus olan bir kiitiiphanedir [85].

Scikit-learn, karmagik verilerle ¢alismak i¢in yaygin olarak bilinen bir Python
kiitiiphanesidir. Makine o6grenimini destekleyen acik kaynakli bir kiitiiphanedir.
Dogrusal regresyon, siniflandirma, kiimeleme vb. gibi ¢esitli denetimli ve denetimsiz

algoritmalar1 destekler.

Matplotlib, sayisal verilerin c¢izilmesinden ve gorsellestirilmesinde kullanilan
kiitiiphanedir. Bu yiizden veri analizinde kullanilir. Ayn1 zamanda agik kaynakli bir
kitapliktir ve pasta grafikler, histogramlar, dagilim grafikleri gibi birgok tipte grafik

ve sekilleri ¢izmeye olanak saglar [86].

Seaborn, veri bilimi ¢aligmalarinda oldukca yaygin bir sekilde kullanilan bir diger

veri gorsellestirme kiitiiphanesidir.

Tensorflow, iist diizey hesaplamalar i¢in kullanilan agik kaynakli bir kitapliktir.
Ayrica makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalarinda da kullanilir. Cok sayida
tensor islemi igerir. Genellikle bu Python kiitliiphanesi matematik ve fizikteki
karmagik hesaplamalar1 ¢6zmek i¢in kullanir. Bu c¢alismada derin 6grenme

algoritmalar1 i¢in kullanilmistir.

Os, Python’da dizin, dosya ve klasor islemleri i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir. Farkli
isletim sistemlerinde dosya ve dizin operasyonlar1 esnasinda notasyon

uyumsuzlugunu ortadan kaldirmasi agisindan oldukga faydali bir kiitliphanedir.

Imblearn, dengesiz veri setlerinin dengeli hale getirmek i¢in bir¢cok farkli metot

iceren Python kiitliphanesidir. Asir1 Ornekleme, Ornek seyreltme, sentetik veri
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olusturma gibi iglemlerin yapilmasini saglar. Dengesiz veri kiimeleri ile ¢alisilirken

veri On isleme arasinda siklikla kullanilmaktadir.

5.2 Veri Setlerinin Tanitilmasi

Elinde verisi olan ve bu veriden i¢goriiler ¢ikarabilen kurumlar rekabet agisindan gok
biiyilk avantajlar elde etmektedir. Bu verilerin toplanmasi, depolanmasi ve

yonetilmesi ise maliyetli bir istir.

Makine 6grenmesi ya da derin 6grenme destekli kestirimci bakim uygulamalar i¢in
iiretim sahasinda yogun ve daginik bir veri toplama alt yapisina sahip olmak gerekir.
Gerekli finansal yatirmrmini yapmis olan firmalarin elde ettikleri bilgiler artik o
firmanin 6zvarliklarindan biri sayilabilir. Dogal olarak yiiksek degerdeki ve
gizlilikteki bu tarz veri tabanlarmi kamuya agik erisim kaynaklarinda bulmak
oldukg¢a giictiir. Literatiirde yer alan, kestirimci bakim alanindaki bazi akademik
calismalarda kisilerin kendi gorev yaptiklari kurumlardan elde edilen gercek hayat
verileri kullanilmis olsa da, literatiire katki saglamak isteyen bilim kuruluslar1 ya da
kisiler tarafindan laboratuvar ortaminda gerceklestirilen deney tasarimlarindan elde
edilen veriler ya da sentetik olarak olusturulan veriler kamunun kullanimina agik
olarak paylasilmaktadir. Ornegin NASA’nin turbo fan motorlari ile ilgili yayinlamis

oldugu veriler ilizerinde onlarca akademik ¢alisma mevcuttur.

Bu tez kapsaminda kestirimci bakim ¢alismasi i¢in literatiirde yer alan 2 farkli veri
setinden yararlanilmistir. ki farkli veri setinin kullanilmasinin sebebi ise uygulanan
benzer yontemler neticesinde performans basarimlarinin veri setine bagl olarak
degisim gosterip gostermeyecegini gorebilmek ve bazi yiiksek performansh
siniflandirma yontemlerinin genellestirilip genellestirilemeyecegi yoniinde bir

¢ikarim yapmaktir.

Calismada kestirimci bakim verilerini temsil eden 2 farkli veri setinden

faydalanilmistir:
1) AI41 2020 Kestirimci Bakim Veri Seti (UCI) [87]
2) Makine Arizasi Veri Seti (BigML) [88]

Calismanin bundan sonraki kisminda yukaridaki veri setleri sirastyla “Veri Seti 1”7 ve

“Veri Seti 2” olarak isimlendirilecektir.

47



Veri seti 1: Bu veri seti, gergek kestirimeci bakim veri setlerinin elde edilmesi ve
ozellikle de yayinlanmasi genellikle zor oldugundan dolayi, S. Matzka tarafindan
olusturulan ve endiistriyel ortamda kestirimci bakimi temsil eden sentetik bir veri
setidir [89]. Veri seti toplam 10.000 gozlemden olusmaktadir. Veri seti igerisinde
ikili siniflandirma i¢in “Machine Failure” adinda arizanin olup olmadigini belirten
bir etiket bulunurken, ayn1 zamanda olusan arizanin tipinin belirten 5 farkli etiket
daha vardir. Ancak bu c¢alisma kapsaminda ikili siniflandirma goérevi
gergeklestirilecegi icin odak disinda kalan bu etiketler veri setinden c¢ikartilarak

calisma gerceklestirilmistir. Veri seti Cizelge 5.1°de 6zetlenmistir.

Cizelge 5.1 : Veri Seti 1’in 0znitelik ve etiket bilgileri 6zeti.

Ozellik Veri Tipi Tamim
Tip Kategorik ~ Uriin Kalitesi Varyant1 (Low, Medium, High)
Hava Sicaklig1 [K] Niimerik Ortam sicakligi
Proses Sicaklig1 [K] Niimerik Proses Caligma Sicakligi
Doénme Hizi [rpm] Niimerik 2860 W giiciindeki ¢alisma hizi
Tork [Nm] Niimerik Makine torku
Ekipman Asinmasi [min] Niimerik Proseste kullanilan ekipman aginma siiresi
. . Makine Ariza Durumu (ikili etiket — “0”: Makine arizasi
Makine Arizasi Kategorik

yok, “1”: Makine arizasi var. )

Veri seti 1 igerisinde yer alan 6zniteliklerden “Tip” kategorik degisken oldugu i¢in
veri 6n igleme sirasinda bu veri igin bir sicak kodlama (OHE, one hot encoding)
islemi uygulanarak sayilara doniistiiriilmesi saglanmistir. “Makine Arizas1” ise veri
setinde etiketi ifade etmektedir. Bu 6zellik i¢in belirtilen deger eger 0 ise bu durum

makine arizasinin olmadigini, eger 1 ise makine arizasi oldugunu gosterir.

Cizelge 5.2°de ise ilgili veri setinden rastgele secilmis birkag goézleme yer

verilmistir.

Cizelge 5.2 : Veri Seti 1’e ait bazi rastgele secilmis gozlem 6rnekleri.

Tip Hava Proses Doniis Hizi  Tork Ekipman Makine

Sicakhigr Sicakhigr Asinmasi Arizasi
L 298.1 308.6 1527 40.2 16 0
M 298.3 308.7 1667 28.6 18 0
M 298.5 309 1741 28.0 21 0
H 298.4 308.9 1782 23.9 24 0
H 295.6 306.1 1372 55.6 215 1
L 296.3 307.2 1319 68.3 24 1
H 297 307.8 1385 56.4 202 1
M 296.9 307.8 1549 35.8 206 1

Veri seti 1 igerisindeki 10.000 gozlemden 339 tanesi makinede arizanin oldugu

durumlara ait gozlemlerdir. Geri kalan 9661 tanesi ise ariza olmayan durumu temsil
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etmektedir. Bu durumda ilgili veri seti sinif dagilimlar1 bakimindan dengesiz bir veri

setidir. Dengesizlik oran1 (IR) yaklasik 28.50°dir.

Dengesizlik orami (IR — imbalance ratio), bilinen en temel sinif dengesizlik boyutu
Ol¢iistidiir. Basitce Denklem 5.1°de gosterildigi gibi ¢ogunluk sinifina ait ornek

sayisinin azinlik sinifina ait 6rnek sayisina oranindan elde edilir [90].

IR= 24 (5.1)

Bu denklemde IR dengesizlik oranini, Np,; ¢ogunluk sinifina ait gbzlem saysi,

Npin ise azilik sinifina ait gézlem sayisini ifade eder. IR degeri ne kadar biiyiik
olursa dengesizlik boyutu da o kadar biiyiik olur. IR degerinin 1 oldugu veri setleri
ise sinif dagilimi ve denge bakimindan ideal kabul edilir. Ancak bu calismada ele
alan kestirimci bakim gibi ger¢ek hayata dair problemlerde karsimiza genellikle

dengesiz veri setleri ¢ikar ve bu da basa ¢ikilmasi gereken kritik bir husustur.

Veri seti 2: Bu veri seti, saatlik bazda 1 y1l boyunca diizenli olarak veri toplanan bir
makineden elde edilmis veri kiimesinden olugmaktadir. Veri toplamda 8784 adet
gozlem igermektedir. (366 giin boyunca, her giin 24’er adet gozlem) Veri seti
icerisinde “Failure (Ariza)” isminde makinede ariza olup olmadigini belirten 1 adet
siiflandirma etiketi mevcuttur. Bunun haricinde tarith ve saat bilgileri ile birlikte

diger Oznitelikler yer almaktadir. Veri seti 2, Cizelge 5.3’te 6zetlenmistir.

Cizelge 5.3 : Veri Seti 2’in 0znitelik ve etiket bilgileri 6zeti.

Ozellik Veri Tipi Tanim

Tarih Zaman verisi Gozlemin tarih ve saat bilgisi

Sicaklik Niimerik Sicaklik bilgisi

Nem Niimerik Nem bilgisi

Operat6r Kategorik Olgiimii yapan operatdr

Olgiim 1 Niimerik Olgiim 1 degeri

Olgiim 2 Kategorik Olgiim 2 tipi

Olgiim 3 Kategorik Olgiim 3 tipi

Olgiim 4 Niimerik Olgiim 4 degeri

Olgiim 5 Niimerik Olgiim 5 degeri

Olgiim 6 Niimerik Olgtim 6 degeri

Olgiim 7 Niimerik Olgim 7 degeri

Olgiim 8 Niimerik Olgiim 8 degeri

Olgiim 9 Niimerik Olgiim 9 degeri

Olgiim 10 Niimerik Olgim 10 degeri

Olgiim 11 Niimerik Olgiim 11 degeri

Olgiim 12 Niimerik Olgiim 12 degeri

Olgiim 13 Niimerik Olgim 13 degeri

Olgiim 14 Niimerik Olgiim 14 degeri

Olgiim 15 Niimerik Olgiim 15 degeri

Son arizadan beri gecen siire Niimerik Son ariza olusumundan 6rnek alinma saatine kadar gegen siire

Ariza Kategorik Ariza durumu (ikili etiket — “No”: Makine arizasi yok, “Yes”: Makine
arizasi var. )
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Veri seti 2 igerisinde yer alan dzniteliklerden “Operator”, “Olgiim 2” ve “Olgiim 3”
kategorik degiskenlerdir. Bu degiskenlere veri 6n isleme sirasinda one hot encoding
islemi uygulanarak sayilara donistiiriilmesi saglanmistir. “Ariza” ise veri setinde
etiketi ifade etmektedir. Bu 6zellik icin belirtilen deger eger “No” ise bu durum
makine arizasinin olmadigini, eger “Yes” ise makine arizasi oldugunu gosterir.
“Tarih” slitunu ise tarih ve saat bilgisini icermektedir, modellere egitim i¢in verilecek

veri kiimesinden ¢ikartilmistir.

Cizelge 5.4’te ise ilgili veri setinden rastgele se¢ilmis birkag gézleme yer verilmistir.

Cizelge 5.4 : Veri Seti 2’ye ait bazi rastgele se¢ilmis gézlem Srnekleri.

Sicakhk  Nem Operator Olciim Olgiim Olciim Olciim Olgiim Gecen Ariza

1 2 3 n 15 Siire
67 82 Operatorl 291 1 1 1842 90 No
67 75 Operator2 298 2 2 1301 114 No
60 78 Operatord 317 3 2 551 198 No
63 84 Operator8 199 2 1 1146 154 No
71 65 Operator3 576 0 0 1821 367 Yes
67 76 Operator? 177 3 0 1012 7 Yes
69 72 Operator2 1550 1 1 1693 165 Yes
75 77 Operator6 174 0 1 1645 29 Yes

Veri seti 2 igerisindeki 8.784 adet gozlemden sadece 81 tanesi makinede arizanin
oldugu durumlara ait gozlemlerdir. Geri kalan 8.703 tanesi ise ariza olmayan durumu
temsil etmektedir. Bu durumda ilgili veri seti sinif dagilimlar1 bakimindan dengesiz
bir veri setidir. Dengesizlik oran1 107.44’e tekabiil etmektedir. Veri seti 1’e kiyasla

dengesizlik 6lgiitii daha fazladir.

5.3 Dengesiz Veri Seti Problemi ve Dengesiz Veri Setleri ile Basa Cikma

Yontemleri

Simiflandirma yapilacak olan bir veri seti icerisinde yer alan gdzlemlerin ait olduklari
siiflarin dagilimlar1 her zaman dengeli bir sekilde olmaz. Ornegin, kredi karti
sahtekarlig tespiti, ag saldirilar1 tespiti, istenmeyen e-posta tespiti, tibbi vaka teshisi,
makine arizalarimin teshisi gibi durumlara iliskin ger¢ek hayat uygulamalarma dair
veri setlerinde dengesiz bir simif dagilimi ile karsilasiimasi ¢ok olasidir. Bu
karakteristige sahip veri setlerinde gozlemlerin biiyiik bir kismi bir sinifa ait iken, az
bir kismi1 diger sinifa ait olmaktadir. Verilerin ait oldugu smifin biiyiik ¢ogunlukta
oldugu kismina “cogunluk (majortiy) sinifi”, gézlem sayis1 ¢ok daha az olan sinifa

ise “azinlik (minority) sinifi” denir [91].
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Bir veri seti igerisinde yer alan siniflarin dagilimlarinin birbirine yakin olmadigi
durumlarda dengesiz veri seti problemi ile karsilasilir. Dengesiz veri problemi, veri
bilimi uygulamalarinda dikkat edilmesi gereken kritik bir husustur. Ciinkli yapay
zeka algoritmalarin bir¢ogu veri setlerindeki sinif dagilimlarinin dengeli bir sekilde

oldugunu varsayarak modelin dogruluk oranint maksimize etmeye calisir.

Calisma kapsaminda ele alinan veri setlerinin yiiksek dengesizlik oranina sahip
oldugu daha onceden belirtilmistir. Cizelge 5.5’te “Veri Seti 1” ve “Veri Seti 2’ nin

Ozetl mevcuttur.

Cizelge 5.5 : Veri Seti 1 ve Veri Seti 2 6zet bilgileri.

Veri Seti  Toplam Gozlem Cogunluk Stimfi  Azinhk Smifi  Dengesizlik

Sayisi Gozlem Sayisi Gozlem Sayis1  Orani (IR)
Veri Seti1  10.000 9.661 339 28,50
Veri Seti 2 8.784 8.703 81 107,44

Cizelge 5.5’te de goriildiigl lizere her iki veri setindeki sinif dagilimlarinda ariza
olmama durumu ariza durumuna gore daha dominanttir. Ozellikle Veri Seti 2’ye ait
dengesizlik oran1 Veri Seti 1’e kiyasla ¢ok daha fazladir. Her iki veri setindeki
bilgiler eger bu haliyle makine 6grenmesi ve derin 6grenmesi algoritmalarina egitim
igin girdi olarak verilirse, ariza olma durumunu temsil eden veriler ¢ok az sayida
oldugundan dolayr model sadece ariza olmama durumunu O6grenmeye yatkin
olacaktir. Bu ise karsimiza dogruluk paradoksu olarak c¢ikacaktir. Yani model
tahminlerinin tamaminda ariza durumunu belirten etiketlerin higbirini bilemeyip
tahminlerin tiimiine “Ariza Yok” seklinde bir tespit yapsa bile Veri Seti 1 i¢in
yaklasik %97, Veri Seti 2 i¢in yaklasik %99 oraninda dogruluk elde edilecektir.
Istatistiksel olarak arzulanana c¢ok yakin degerler olarak goriinse de, diger yandan
bizim i¢in 6nemli olan ariza olma durumlarinin higbirini tespit edemedigi igin
modellerin gercek hayata uygulanabilirligi miimkiin olmayacaktir. Dengesiz veri
setlerinde degerlendirme metrigi olarak  tek basma “Dogruluk (Accuracy)”

parametresi dogru ve yeterli bir 6l¢iit degildir.

Dengesiz veri setlerinde bu sorunun Oniine gegcilebilmesi maksadiyla mubhtelif
yontemler mevcuttur. Yanlis siniflandirma maliyetlerinin degerlendirildigi maliyet
duyarli ¢oziimler olsa da bu ¢alisma da dengesiz sinif dagilimi problemine veri
diizeyinde ¢6ziim yollar1 denenmistir. Veri diizeyindeki ¢oziimler dengesiz siif

dagilimmna sahip veri setlerindeki smif dagilimlarimi ayarlamaya ve dengesizlik
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oranin1 1’e yaklastirmaya yonelik c¢esitli yaklagimlardir. Bunlar 3 bashik altinda
toplanabilir:

1) Asir1 Ornekleme (Oversampling)
2) Eksik Ornekleme (Undersampling)
3) Asirt 6rnekleme ve eksik drnekleme kombinasyonlari

Dengesiz smif dagilimina sahip veri setlerinde, ¢cogunluk sinifina ait gézlem sayisini
azinlikk siifindaki gozlem sayist miktarina yaklastirmak ya da esitlemek igin
cogunluk sinifina ait baz1 gézlemlerin ¢esitli yontemler ile secilerek egitim verisi
disinda birakilmasina eksik Ornekleme ya da asagi ornekleme denir. Ancak
dengesizlik orani yiiksek olan veri setlerinde eksik 6rnekleme yontemlerini tercih
edilmesi durumunda ¢ok fazla veri kaybi1 meydana gelecektir. Bu durumda model
egitimini ciddi seviyede etkileyebilecek bircok gozlemin veri seti disinda kalma
ihtimali ¢ok yiiksektir. Asagi drnekleme yontemleri kullanildiginda Veri Seti 1 igin
toplam verinin yaklasik %94°i, Veri Seti 2 i¢in tiim verinin yaklasik %98’1 model
egitim verisinin disinda birakilacaktir. Geri kalan Ornekler ise ozellikle ytiksek
miktarlarda veriye ihtiya¢ duyulan derin 6grenme algoritmalari i¢in son derece
yetersizdir. Bu sebeple bu tez galigmasi1 kapsaminda sadece asir1 6rnekleme ve asiri
ornekleme 1ile eksik oOrneklemenin kombinasyonlarinin oldugu yaklagimlar ele

alinmustir.

5.3.1 Asin1 6rnekleme yontemleri (Oversampling)

Asint Ornekleme yaklasimlarinda azinlik smifina ait gozlemlerin sayist arttirilarak
cogunluk sinifindaki gézlem sayisina yaklastirilmaktadir ve bu sayede dengesizlik

orani 1’e yakinsamaktadir.

Rastgele asir1 6rnekleme: Veri kiimesinde yer alan azinlik sinifina ait 6rneklerden
rastgele bazi ornekleri basit bir sekilde kopyalayip ¢ogaltarak, ¢cogunluk sinifindaki
ornek sayisina esit miktarda yeni bir veri kiimesi olusturur. Ancak bu yeni veri
kiimesi ¢ok sayida tekrarlayan veri icerdigi icin model egitimlerinde asir1 uyum
(overfitting) sorunu ile karsilasilabilir. Rastgele asir1 O6rnekleme Sekil 5.1°de

gosterilmistir.
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Cogunluk Azinlik
Sinifi Sinifi
L . Y N 5 .
Dengesiz Dengeli
Veri E — Veri
Kiimesi Rastgele Asiri Ornekleme Kiimesi

Sekil 5.1 : Rastgele asir1 6rnekleme.
Sentetik azimmhk asir1 ornekleme teknigi (Synthetic minority over-sampling
technique - SMOTE): Bu o6rnekleme siklikla kullanilan asir1  ornekleme
yaklagimlarindan biridir. Ancak bu yontem, rastgele segilen Ornekler yerine, veri
kiimesinde zaten bulunan azinlik siifi Ornekleri arasindaki k adet komsunun
uzakliklart kullanarak yeni sentetik veriler iretir [92]. SMOTE ydnteminin avantajt,
orneklerin ¢ogaltilmas1 yerine sentetik Ornekler Tretildigi icin rastgele asir
ornekleme yonteminde karsilasilan asirt uyum sorunundan kagmilmasidir. Sekil

5.2’de SMOTE yontemi gosterilmistir.

vy A EE Cogunluk Sinifi
& 2 Il Azinlk sinifi
* L 2 Yeni olusturulan
” L% X5 B entetik 6rnek
2 L g o ¢ @
® o ¢ o
L 2 ‘0 ’0‘ P - g, S1=Xq +rand(0,1) = (x2- X1)
’ " ‘ X3 32 X1
L 4 ° 2 5
s ° ¢

>
X
Sekil 5.2 : SMOTE yontemi [93].
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SMOTE yontemiyle sentetik drnekler asagidaki adimlart izleyerek olusturulur:
e Aznlik sinifindan baz alinmak iizere rastgele bir 6rnek belirlenir.
e Belirlenen baz 6rnek igin k adet en yakin komsu tespit edilir. (Ornegin k =3)

e Bu komgsular arasindaki uzaklik farki alinir ve O ile 1 arasinda rastgele bir

say1 ile carpilir.

e (ikan sonu¢ daha Onceden rastgele se¢ilmis olan 6rnek vektoriine eklenerek

yeni 6rnek olusturulur.

Sekil 5.2°de goriildiigii lizere secilen X1 6rnegi i¢in 3 adet en yakin komsusu (x2, X3
ve X4) arasindaki mesafeler baz alinarak yeni sentetik veri olarak si, S» ve Sz drnekleri

olusturulmustur. [93]

Adaptif sentetik ornekleme (ADASYN): ADASYN yontemi 2008 yilinda Haibo
He ve digerleri tarafindan tanitilmis olan ve sentetik veri iiretmek i¢cin SMOTE
teknigine dayanan bir cesit asir1 6rnekleme teknigidir [94]. ADASYN ydnteminin
SMOTE yonteminden farki, azinlik smifinin daha diisiik yogunlukta oldugu
bolgelerde daha fazla sayida sentetik veri liretebilmek i¢in, cogunluk sinifinin hakim
oldugu alanlarda yer alan azmlik smifi Orneklerini saptayan bir yontem
uygulamasidir. Sentetik veri iiretmek i¢in baz alinan azinlik sinifi 6rneginin k-en
yakin komsu alani igerisinde ne kadar fazla ¢cogunluk sinifindan 6rnek varsa o kadar
o kadar fazla sentetik veri Uretilir. Eger azinlik sinifina ait bir gozlemin k- en yakin
komsu alaninda ¢ogunluk sinifina ait hi¢bir 6rnek yoksa o gézlem igin sentetik veri

tiretilmez [95].

Sekil 5.3’te goriildiigii lizere oncelikle azinlik smifinin yogunlugunun az oldugu
bolgedeki azinlik sinifi gézlemleri tespit ediliyor. Ve bu goézlemlerin k-en yakin
komsu alanindaki cogunluk smifi orneklerinin sayisina bagli olarak aldig

agirliklandirma degerince sentetik veri iiretiliyor.
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. ® o H Gogunluk Sinifi
® 2 X4 =

Yeni olusturulan
sentetik ornek

S ¢ X2

xV

Sekil 5.3 : ADASYN yontemi [93].
5.3.2 Asin1 ornekleme ve eksik érnekleme yontemlerinin kombinasyonlari

Asirt  Ornekleme ve eksik Ornekleme kombinasyonlarinin uygulandigi hibrit
yaklagimlardan en bilinenleri olan SMOTE-Tomek ve SMOTE-ENN yo6ntemlerine
yer verilmistir. Ancak hibrit 6rnekleme yaklasimlari sadece bu iki yontemle sinirl
degildir.

Sentetik azinhk asir1 ornekleme-Tomek linkleri (SMOTE-Tomek): Simf
dagilimlar1 dengeli olmayan veri kiimelerinin dengeli hale getirmenin bir diger yolu
da sentetik azinlik asir1 6rnekleme teknigi ile Tomek linklerinin birlikte kullanildig:
SMOTE-Tomek yontemidir. Tomek linkleri ¢ogunluk ve azinlik sinifi olmak iizere

birbirine en yakin zit sinif 6rnek ¢iftlerinden olusur. (Sekil 5.4)

' HE SinfA

VW

Sekil 5.4 : Tomek linkleri [96].
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Tomek linkleri Sekil 5.4’te de goriildiigl gibi iki sinif ayriminin ¢ok net olmadigi ve
siiflandirma algoritmalari i¢in en ¢ok sorun ¢ikaracak olan drneklerdir. Bu sebeple
Tomek linkleri yaklasiminda birbirine en yakin ama zit sinifa ait 6rneklerin her ikisi
ya da cogunluk smifina ait olanlar tespit edilir ve ¢ikartilir. Boylece iki farkli sinif
arasindaki karar sinir1 daha da belirginlestirilmis olur ve algoritmalarin daha giivenli
bir sekilde simiflandirma yapmasina imkan verilir. Bu yaklagim bir 6rnek eksiltme

uygulamasidir.

SMOTE-Tomek hibrit yaklagiminda ise oncelikle azinlik sinifina ait olan 6rneklerin
sayisini cogunluk sinifina esitlemek i¢in SMOTE yontemi ile sentetik veriler iiretilir.
Daha sonra iki farkli sinif arasindaki ayrimi belirginlestirmek adina Tomek linkleri

yontemi uygulanir [97].

Sentetik azinhik asir1 6rnekleme - Diizenlenmis en yakin komsu (SMOTE-ENN):
Asirt Ornekleme ve Ornek eksiltme yontemlerinin bir arada kullanildigi hibrit
yontemlerden biri 2004 yilinda Batista ve digerleri tarafindan 6nerilen SMOTE-ENN
yontemidir. Diizenlenmis en yakin komsu yonteminde Sekil 5.5’te oldugu gibi, k
adet komsu miktarinca (k parametresi belirlenmemisse 3 olarak kabul edilir) gézlem
arasindan ¢ogunlugun ait oldugu siniftan farkli olan gozlemler silinir. Bu yontem
veri seti igerisinde smiflandirma algoritmalarinin  performansim1  olumsuz

etkileyebilecek giiriiltii verilerinin ortadan kaldirilmasi icin etkili bir 6rnek eksiltme

yontemidir.
E Cogunluk Sinifi
YA YA ==
. “ ¢ N 0‘ ¢ Silinen érnek f— Yeni olugturulan
sentetik 6rnek
* * L 4 e * * L 4 ¢ ® EEE ENN ile silinen 6rnek
% %e . *% % p
@
o % *® 4 & o % *% 6 o
* N * ¢
*% o *% o ©° o
¢, ¢ ¢, * o %o
* L 4
L 2 L 4
—> ° —>
X X
SMOTE + ENN

Sekil 5.5 : SMOTE ENN [98].
SMOTE-ENN hibrit yaklagiminda tipki SMOTE-Tomek’te oldugu gibi oncelikle

azinlik smifina ait olan 6rneklerin sayisint cogunluk sinifina esitlemek icin SMOTE
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yontemi ile sentetik veriler iiretilir. Daha sonra giiriiltii olusturacak verilerin

kaldirilmasi igin 6rnek eksiltme yontemlerinden ENN y6ntemi uygulanir [99].

5.4 Deneysel Tasarimin A¢iklanmasi

Ele alinan ¢alisma kapsaminda bir veri seti lizerinde yapilan siniflandirma isleminin

asamalar1 Sekil 5.6’da gosterilmistir.

Dengesiz Veri Egitim ve Test > - .
Seti Verisinin Ayrilmasi Egitim Verisi
(%100) \

o

= o

ES &

£33 >

£0 5 \’

:0 K] >

>°-" g E Rastgel

= astgele

£ = =y Asin SMOTE ADASYN ?r'rg;f s':r?; E

=~ ol Ornekleme

o S

£g

Le]

-
Model Egitimi

g Model Egitim Model Egitim Model Egitim
o ve ve ve
£ A 4 Tahminleme Tahminleme Tahminleme
£ Siireci Siireci Siireci
c Siniflandirici

]
5 & J

4 <
L4
=

Ea
=
=)
w
©
©

O
=

Q—iyl

Tahmin

Sekil 5.6 : Bir makine 0grenmesi algoritmasinin 5 farkli 6rnekleme yontemi ile
denenmesi.

Deney tasarim asamalar1 su sekildedir:

1) Veri setlerinin her ikisinde de eksik ya da anlamsiz veri sorunu yoktur. Bu
sebeple eksik veri tamamlama ya da bazi verileri silme gibi islemler

uygulanmamustir.
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2)

3)

4)

Veri sizintist olgusunu engellemek amaciyla, ilk is olarak egitim ve test
verileri sirasiyla %80 ve %20 oraninda ayrilmigtir. %20’lik test verisine
hi¢bir sekilde dokunulmamustir. Veri seti, egitim ve test verileri olarak
ayrilirken katmanlama (stratification) yontemi kullanilarak, siniflandirma
etiket ylizdelerinin hem egitim verilerinde hem de test verilerinde ayn1 oranda
kalmasi saglanmigtir. Boylece egitim ve test verileri ayrilirken, herhangi bir
veri kiimesinde azinlik siifina ait gézlemlerin yeteri kadar yer almamasi ya
da hi¢ yer almamasmin 6niine gegilmistir. Ornegin egitim verilerinin %3’
ariza olma durumunu ifade ederken, test verilerinin de %3’inlin ariza olma

durumunu ifade edecek sekilde dagilima sahip olmasi saglanmistir.

Bu asama itibariyle, kullanilan veri setlerinin karakteristikleri sebebiyle elde
dengesiz sinif dagilimina sahip egitim ve test veriler mevcuttur. Model
egitiminde kullanilacak olan egitim verileri, modellerin asir1 uyuma
meyletmesini engellemek amaciyla Sekil 5.6’da goriildiigii gibi rastgele asirt
ornekleme, SMOTE, ADASYN, SMOTE Tomek ve SMOTE ENN olmak
tizere 5 farkli 6rnekleme yontemiyle dengeli hale getirilmistir. Dengesiz veri
seti problemi ile basa ¢ikabilmek i¢in uygulanan bu o6rnekleme islemleri
sadece egitim verisine uygulanmistir. Makine arizasini bulmaya yonelik
yapilan bu kestirimci bakim uygulamasini gergek hayat olgusundan
koparmamak adina test verilerinde hicbir 6rnekleme islemi yapilmamustir.
Ciinki her ne kadar modellerin egitilmesinde asir1 6grenmenin 6niine gegmek
icin egitim verileri dengeli hale getirilse de, gercek hayatta endiistriyel

ortamdan toplanan anlik veriler dengesiz halde gelmeye devam edecektir.

Deney tasariminda her bir veri seti i¢in 5 ¢esit 6rnekleme yontemi ile 14
farkli makine Ogrenmesi algoritmasi denenmistir. Burada karsilastirmasi
yapilacak olan 14 farkli makine 6grenmesi yonteminden her birinin farkli
gozlemleri igeren veri setleri ile egitilmesi ve test edilmesi, model
performanslarinin objektif bir sekilde karsilastirllmasi agisindan uygun
olmayacaktir. Tiim modellerin ayn1 gozlemlere sahip veri kiimeleri ile egitilip
siiflandirma yapabilmesi amaciyla, dengeli hale getirilen her bir egitim seti,
oncelikle bilgisayarda farkli dosyalar halinde kaydedilmistir. (Ornegin;
SMOTE egitim verisi, SMOTE test verisi, ADASYN egitim verisi,

ADASYN test verisi vb.) Her bir farkli makine 6grenmesi algoritmasi igin,
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dengeli hale getirilip kayit altina alinmis olan egitim verileri girdi olarak
verilmistir. Ayn1 sekilde en basta ayrilmig ve higbir islem yapilmamis olan
test verisi gozlemleri tiim modeller i¢in ayni tutulmustur. Cizelge 5.6 ve
Cizelge 5.7°de her bir veri setindeki azinlik sinifi ve ¢ogunluk sinifina ait

gbzlemlerin 6rnekleme neticesindeki miktarlarina yer verilmistir.

5) Klasik makine 6grenmesi algoritmalarinda modeli en iyilemek igin rastgele
arama (random search) yontemi ile yapilarak parametre optimizasyonu
gergeklestirilmistir. Derin 6grenme yOntemlerinde de aymi sekilde rastgele
arama yontemleri ile optimizasyon yapilmistir. Ancak derin Ogrenme
modellerinin egitim siiresinin uzun olmasi sebebiyle hiper parametre
optimizasyon uzay1 gorece smirli tutulmustur. Rastgele arama yontemi ile
yapilan parametre optimizasyonu neticesinde her bir model i¢in elde edilen
parametreler Ek A’da verilmistir. Ek A’da yer almayan parametreler

varsayilan degerleri ile kullanilmistir.

6) 14 adet farkli makine 6grenmesi yonteminin her biri ile ayni test verisi
tizerinde smiflandirma yapilmistir ve modellerin tahmin performanslart bu
tezin 6 numarali bashg altinda belirtilen metrikler ile dlgtilerek

kiyaslanmistir.

7) Yukaridaki 6 asamada bahsedilen deney tasarimi, 2 farkli veri seti igin

tekrarlanmistir.

Asagida Veri Seti 1 ve Veri Seti 2’ye ait gozlemlerin 6rnekleme isleminden once ve

ornekleme islemlerinden sonraki adetleri yer almaktadir.

Cizelge 5.6 : Veri Seti 1 i¢in asir1 6rnekleme Oncesi ve sonrasinda gézlem sayilari.

EGITIM VERISi TEST VERISi
Cogunluk Azmlik Cogunluk  Azmlik
Smift Sinifi Dengesizlik Sinifi Sinifi Dengesizlik
Gozlem Gozlem Orani (IR)  Gozlem Gozlem Oran1 (IR)

Sayis1 Sayis1 Sayis1 Sayis1
Ornekleme Oncesi 7729 271 28,520 1932 68 28,412
Rastgele Asirt
Ornekleme 7729 7729 1,000 1932 68 28,412
SMOTE 7729 7729 1,000 1932 68 28,412
ADASYN 7729 7671 1,008 1932 68 28,412
SMOTE Tomek 7664 7664 1,000 1932 68 28,412
SMOTE ENN 6665 7322 0,910 1932 68 28,412
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Cizelge 5.6’da goriildiigii iizere 6rnekleme Oncesi dengesiz dagilima sahip Veri Seti
I’e ait gozlemler, ¢esitli asir1 6rnekleme yontemleri ile dengeli hale getirilmistir.
Orneklemeler neticesinde egitim i¢in kullanilacak olan veri kiimelerinin dengesizlik
oranlar1 1’e yakinsamistir. Ancak makine 6grenmesi modellerinin performanslari,
dengesiz smif dagilimina sahip test verileri ile yapilan siniflandirma tahminlerine

gore Olglilmiistiir.

Cizelge 5.7 : Veri Seti 2 igin asir1 drnekleme 6ncesi ve sonrasinda gozlem sayilari.

EGITIM VERISi TEST VERISI
Cogunluk Azmlik Cogunluk  Azmlik
Sinifi Sinifi Dengesizlik Sinifi Sinifi Dengesizlik
Gozlem Gozlem Orani (IR) Gozlem Gozlem Orani (IR)

Sayisi Sayis1 Sayis1 Sayis1
Ornekleme Oncesi 6962 65 107,108 1741 16 108,813
Rastgele Asirt
Ornekleme 6962 6962 1,000 1741 16 108,813
SMOTE 6962 6962 1,000 1741 16 108,813
ADASYN 6962 6975 0,998 1741 16 108,813
SMOTE Tomek 6962 6962 1,000 1741 16 108,813
SMOTE ENN 6542 6962 0,940 1741 16 108,813

Cizelge 5.7°de goriildiigii tizere 6rnekleme Oncesi dengesiz dagilima sahip Veri Seti
2’ye ait gozlemler, cesitli asir1 6rnekleme yontemleri ile dengeli hale getirilmistir.
Orneklemeler neticesinde egitim igin kullanilacak olan veri kiimelerinin dengesizlik
oranlart 1’e yakisamistir. Test verilerinin dengesizlik durumu ise oldugu gibi
birakilmig ve makine Ogrenmesi modellerinin performanslart bu sekilde

Ol¢limlenmistir.
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6. PERFORMANSLARIN OLCUTLERI VE DENEYSEL SONUCLAR

6.1 Performans Olciitleri

Yapay zeka algoritmalar1 ile olusturulmus modellerin performanslarinin uygun

acidan degerlendirilebilmesi i¢in dogru metriklerin sec¢ilmesi dnemlidir.

Siiflandirma problemlerinde performans Olgiitlerinin temelinde karisiklik matrisi
yer alir. Karigiklik matrisi, “m” smif sayisini belirtmek {izere, gercek smif
etiketlerinin ve tahmin edilen smif etiketlerinin kombinasyonlarini iceren m x m
boyutunda bir ¢esit tablodur. Bu ¢alismada ele alinan problem ikili siiflandirma
gorevi oldugu i¢in karigiklik matrisi 2x2 boyutundadir. Karigiklik matrisi Sekil

6.1’de yer alan kombinasyonlardan olusur.

Siniflandirma Tahmini
Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlis Negatif (YN)
Gergek
Durum
Negatif Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Sekil 6.1 : Karisiklik matrisi.

Karigiklik matrisinde 4 temel terminoloji ile karsilasilir:
Dogru pozitif (DP): Gergek deger pozitif iken tahmin edilen deger de pozitiftir.
Dogru negatif (DN): Gergek deger negatif iken tahmin edilen deger de negatiftir.

Yanhs pozitif (YP): Gergek deger negatif iken tahmin edilen deger pozitiftir. (Hatali
Tahmin)

Yanhs negatif (YN): Gergek deger pozitif iken tahmin edilen deger negatiftir.
(Hatal1 Tahmin)
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Karigiklik matrisinden tiiremis olan ¢esitli metrikler agagida yer almaktadir:

Dogruluk (Accuracy): Dogru olarak siniflandirilan 6rneklerin tiim 6rneklere oranini
ifade eden metriktir. Bir smiflandirma modelinin degerlendirilmesinde en temel
metrik olsa da tek basina kullanilmasi yeterli degildir. Hatta bu ¢alismada ele alinan
veri setlerinde oldugu gibi dengesiz bir sinif dagilimma sahip  verilerdeki
siniflandirmalarda tek basina performans degerlendirme metrigi olarak kullanilmasi

yaniltict olacaktir.

Do DPEDN 6.1
& D P+ YP+DN+YN '

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin ger¢ekte ne kadarinin
pozitif oldugunun Olciitiidiir. Kesinlik degerinin maksimize edilmesi i¢in yanlis

pozitif degerinin minimum olmasi beklenir.

DP

6.2
DP+YP ©2)

Kesinlik=

Duyarhlik (Recall): Gergekte pozitif 6rneklerin ne kadarinin dogru olarak tahmin
edildigini ifade eden metriktir. Duyarlilik degerinin maksimum olabilmesi i¢in yanlis
negatif degerlerinin minimum olmasi beklenir.

Duyarlilik= (6.3)

DP+YN

Dolandiricilik tespiti, hastalik teshisi, ariza tespiti gibi vakalarda anomali durumunu
dogru olarak tahmin edememenin maliyeti, anomali olmayan durumu yanlis tahmin
etmekten daha &nemlidir. Ornegin, gercek bir dolandiricilik girisimi (Fraud tespiti),
olagan bir islem olarak smiflandirildiginda, bunun kisi ve kurumlara ciddi
seviyelerde maddi zararlar verebilecegi agiktir. Bu drnekten yola ¢ikilacak olunursa;
duyarlilik, gercekte dolandiricilik girisimi olan hareketlerin kac¢ tanesinin dogru
bilindiginin ol¢iitidiir.

F1 skoru (F1 score): Bir modelin performansini daha etkin bir sekilde
degerlendirebilmek icin duyarlilik ve kesinlik olgiitlerinin birlikte kullanildigi bir
metriktir. Duyarlilik ve kesinlik metriklerinin harmonik ortalamalarinin bulunmasi

ise hesaplanir. Dengesiz veri setlerinin degerlendirilmesi agisindan iyi bir metriktir.
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Kesinlik*Duyarlilik

F1 Skoru= 2% 6.4
or Kesinlik+Duyarhilik 64)

Cohen Kappa skoru (Cohen Kappa score): Gozlenen ve beklenen degerler

arasindaki uyusmanin giivenirliginin ifade eden bir metriktir [100].
Gozlenen deger (Po): Modelin ¢iktisi (tahmin)
Beklenen deger (Pc — Pe): Beklenen ¢ikt1 (gercek)

Cohen Kappa skoru, Po ve Pc olasiliklart kullanilarak Denklem 6.5’teki  gibi

hesaplanir.

(6.5)

Kappa skoru -1 ile +1 arasinda deger alabilir. Kappa skorunun pozitif bir deger
almasi siniflandiricilar arasindaki uyumun sans eseri beklenen uyumdan daha fazla
oldugunu, negatif bir deger almasi ise sans eseri beklenen uyumdan daha az
oldugunu gosterir [95]. Bu deger 1’e yakinsadik¢a uyum mitkemmele dogru yaklasir.

Kappa skoruna gore uyum diizeyi Cizelge 6.1°de gosterilmistir.

Cizelge 6.1 : Kappa skoru uyum diizeyinin yorumlanmasi.

Kappa Skoru Uyum Diizeyi Yorumu

0,81-1,00 Miikemmel Uyum
0,61-0,80 Onemli Derecede Uyum
0,41-0,60 Iyi Derecede Uyum
0,21-0,40 Orta Derecede Uyum
0-0,20 Kot Uyum

<0 Sansa Bagli Uyum

Kappa skoru ile ilgili hesaplamalar i¢in somut bir 6rnek diisiinelim. Tablo 7°de ariza
olup olmama durumunun siniflandirildigr ve toplam 10 adet gézlemden olusan kiiciik
bir veri kiimesi lizerindeki her bir gozlem igin ait olduklar1 gercek smiflar1 ve

egitilmis olan model tarafindan tahmin edilen siniflar1 gosterilmistir.

Cizelge 6.2 : Ornek veri kiimesi iizerinde gergek ve tahmin edilen gdzlemler.

(G: Gozlem) G-1 G-2 G-8 G4 G5 G-6 G-7 G-8 G-9 G-10

ATIZa  Gopeek Yok Yok Yok Var Yok Yok Yok Var Yok Yok
Durumu

(\\(/(?I'(‘)/ Tahmin edilen Var Yok Yok Var Yok Yok Var Var Yok Yok
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Cizelge 6.2°de de goriildiigii lizere gergek siiflar ile tahmin edilen siniflar arasinda

%100 bir uyum séz konusu degildir. Tablo 8’de uyum gosteren ve gostermeyen

gozlemlerin niceliklerine yer verilmistir.

Cizelge 6.3 : Gergek sinif ve tahmin siniflar1 arasindaki uyum.

TAHMIN
Ariza Var Ariza Yok
Ariza Var 2 0
ERCEK
GERC Ariza Yok 2 6

“Ariza var” smifi olarak 2 adet gozlemde, “Ariza yok™ sinifi olarak ise toplam 6 adet

gbzlemde gercek ve tahmin modellerinin mutabik kaldigin1 goriiyoruz. Bu durumda

modelin ger¢ek duruma uyumu yani P, = 8 / 10 = 0,8 olarak bulunur.

Gergek siniflarin ve tahmin edilen siiflarin sans eseri uyum saglama olasiliklarini

hesaplayacak olursak;

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Gergek siniflar goz Oniine alindiginda toplam 10 adet gozlem igerisinden 2
tane ariza durumu, 8 tane de ariza olmama durumu mevcuttur. O halde gercek

durumdaki ariza olasihigt 2/10 =0,2’dir. Ariza olmama olasilig1 ise

8/10=0,8"dir.

Modelin tahmini incelenecek olursa, 10 adet gézlem icerisinden 4 tane ariza
durumu, 6 tane ariza olmama durumu mevcuttur. O halde model tahminine
gore ariza olma olasiligt 4/10=0,4’tlir. Ariza olmama olasiligl ise

6/10=0,6dur.
Hem ger¢ek durumun hem de model tahmininin arizali sinif olasiliklari ise

0,2*0,4 =0,08"dir.

Hem ger¢ek durumun hem de model tahmininin arizali olmama durumuna

iliskin sinif olasiliklar ise 0,8*%0,6 =0,48dir.

3 ve 4 numarali maddelerde yer alan ariza olma ve ariza olmama olasiliklar
acisindan gercek durum ve model tahminin rastgele uyusma olasiliklar1 Pe =

0,08 + 0,48 = 0,488 olarak bulunur.
Po ve Pe olasilik degerlerinin Kappa skoru formiiliine uygulayacak olursak;

~Po-Pe (0.80-0.488)
“TTPe  (1-0.488)

=0.312/0.512 =0,6094
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sonucu elde edilir.

6.2 Deneysel Sonuclar

Bu c¢alisma kapsaminda kestirimci bakim verilerini temsil eden 2 farkli veri seti
kullanilmistir. Her veri seti iizerinde toplam 14 klasik makine 6grenmesi ve derin
O0grenme algoritmas:t denenmistir. Ayrica bu 14 farkli algoritma, dengesiz smif
dagilimina sahip veri setlerinin farkli yukar1 érnekleme yontemleri ile dengeli hale

getirildigi 5 farkli senaryo altinda test edilmistir.

Deneysel calisma kapsaminda elde edilen yapay zekd modellerinin basari

performanslarinin degerlendirmesinde;
e Dogruluk (Accuracy),
e Duyarlilik (Recall),
e F1 Skoru (F1 Score)
e Cohen Kappa Skoru
metrikleri kullanilmastir.

Bu boliimde “Veri Seti 17 ve “Veri Seti 2”ye iliskin sonuglar sirasi ile ortaya

konulmustur.

6.2.1 Veri seti 1’e ait performans sonu¢larmin incelenmesi

Ilgili veri setinin performans metrikleri oncelikle 5 farkli veri seti dengeleme
yontemi kullanilarak dl¢lilmiistiir. Rastgele asir1 6rnekleme yontemi kullanilarak elde
edilen verilerle egitilmis olan modellerin, test verisi lizerindeki performanslar1 Sekil

6.2 deki gibidir:
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Rastgele Asirn Ornekleme (Cohen Kappa Skoru ve Dogruluk)
ML ALGORITMALARI 0.9 12
[ IBagimsiz Algoritmalar ()& — .
Kolektif Ogrenmeye 0.7
I:IDayall Algoritmalar 0.6 0.8
[ Derin Ogrenme 05
Algoritmalari . 0.6
04
0.3 0.4
0.2
0.2
J 1111
g DT LR SVM | KNN RF GBM | XGB |LGEM | AdaB | CatB | MLP | CNN | LSTM |CLSTM g
s Cohen Kappa Skoru 0.624)0,272|0,000|0.354 | 0.433| 0,426 0.730|0.780 | 0.463| 0,707 ]0,251]|0,340| 0,171 0,196
Dogruluk 098 | 097 | 097 (096 | 093 [ 094 | 098 | 099 | 097 | 098 | 086 | 08 | 0.79 | 0.83
Rastgele Asiri Ornekleme (F1 Skoru)
12 1
L 0.95
08
09
06
0.85
04
0 . J— 075
DT LR SVM KNN RF GEM XGB | LGEM | AdaB | CatB | MLP | CNN [ LSTM | CLSTM
Anza Yok 093 | 059 | 098 | 098 | 0586 | 097 | 099 | 089 | 098 | 099 | 0592 | 095 | 088 0.9
e Aniza Var 064 | 0.28 0 037 | 046 | 045 | 074 | 0.y | 048 | 072 | 029 | 037 | 0.22 | 0.24
e ABIEIIRD O 098 | 096 | 095 | 096 | 095 | 095 | 098 | 099 | 097 | D98 0.9 093 | 086 | 088
Rastgele Asin Ornekleme (Duyarlilik)
12 12
1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 !_ I 0.2
0 | | T ~ TR TR 0
(1) LR SVM KNN RF GBM | XGB | LGEM | AdaB | CatB MLP | CNN | LSTM | CLSTM
Anza Yok 0.99 1 ! 098 [ 093 | 095 [ 099 | 099 | 098 | 098 | 086 | 09 | 079 | 0.83
m— Aniza Var 062 | 0,16 0 034 | OBB | 075 | OVE | OF6 | 046 | 082 | 085 | 088 | 087 | 081
e A1 OFL 098 [ 097 | 097 | 096 [ 093 | 094 | 098 [ 099 | 097 | 098 | 086 | 09 | 079 | 0.83
DT : Decision Tree GBM : Gradient Boosting Machine MLP : Multilayer Perceptron
LR : Logistic Regression XGB : XGBoost CNN : Convolutional Neural Network
SVM : Support Vector Machine LGBM  :Light GBM LSTM : Long Short Term Memory
KNN : K Nearest Neighbour AdaB : AdaBoost CLSTM :CNN +LSTM
RF : Random Forest CatB : CatBoost ML : Machine Learning

Sekil 6.2 : Rastgele asir1 6rnekleme yontemi kullanildiginda performans metrikleri
(Veri Seti 1).

Cohen Kappa skoru acisindan 0,780’lik skor ile en yiiksek performanst LGBM
algoritmas1 gostermistir. Daha sonra sirasiyla XGBoost algoritmast 0,730 ve
CatBoost algoritmast 0,707 Cohen Kappa skoru ile en yiiksek performansa sahip

algoritmalar olarak goriinmektedir.

F1 skoru incelendiginde “Ariza Yok” durumu i¢in DT, LR, XGBoost, LGBM ve
CatBoost algoritmalarinin 0,99 degerine sahip oldugu goriilebilir. “Arniza Var”
durumu i¢in ise en yiiksek F1 skorunun 0,79 ile LGBM algoritmasina ait oldugu
goriiliiyor. Daha sonra en yiiksek F1 skoruna sahip algoritmalar ise 0,74 ile LR ve

0,72 ile Catboost algoritmalaridir.
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Duyarlilik metrigi goz 6niine alindiginda “Ariza Yok” durumu i¢in en yiiksek skorun
LR ve SVM algoritmalarinda 1 oldugu goriiliiyor. Ancak bu iki algoritma ayni
zamanda “Ariza var” durumu i¢in de diger algoritmalara kiyasla en kiiclik degerler
olan 0,16 ve 0 skorlarina sahipler. Bu durum modellerin asir1 uyumlandigini ve ariza

tespiti i¢in kullanilamayacagini gosterir

SMOTE yontemi kullanilarak elde edilen verilerle egitilmis olan modellerin, test

verisi lizerindeki performanslari Sekil 6.3teki gibidir:

SMOTE (Cohen Kappa Skoru ve Dogruluk)

ML ALGORITMALARI 0.7 12
Bagimsiz Algoritmalar
[IBag 9 06 l = N
Kolektif Ogrenmeye
I:IDayall Algoritmalar 05 08
[ Derin Ogrenme 0.4
Algoritmalari 0.6
03
0.2 ok

0.1 I I 0.2
Q ]

DT LR SVM | KNN RF | GBM | XGB |LGBM | AdaB | CatB | MLP | CNN [ LSTM |CLSTM
mmm Cohen Kappa Skoru 049010271 10,248 0,291 0,398 0,396 0,657 |0,619]0,435]0,561(0,24410,255]0,129| 0,118
Dogruluk 095|097 | 093|093 | 093|094 | 097 | 097 | 095 | 096 | 087 | 0.86 | 0.72 | 0.69

SMOTE (F1 Skoru)

1.2 1.2
1 1
0.8 F 0.8
0.6 0.6
= Lialhhll:
oz Do Do O OHOR AW IR RRORR Ry By 0y fy e
DT LR SVM KNMN RF GEM XGB LGEM | AdaB CalB MLP CNN LSTM™ | CLSTM
Anza Yok D98 | 099 | 096 | 096 | 096 | 097 | 092 J 098 | 097 | 098 | 093 | 092 | 083 | 081
m— ArZa Var 051|028 | 028 |032 | 043 | 042 | 067 | 063 | 046 | 058 | 0.29 0.3 0.18 | 0.17
s AZICN KD OFT 0,96 0,96 094 0,94 0,94 095 0,98 0,97 096 0,97 0,91 09 0,81 0,79

SMOTE (Duyarhlk)

12 12
1 1
08 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0 | —l—J— l : 0
DT LR SVM | KNN RF GEM | XGB | LGBM | AdaB | CatB | MLP | CNN | LSTM |CLSTM
Anza Yok 0,96 1 095 | 094 | 093 | 084 | 098 | 098 | 096 | 097 | 088 | 085 | 0.71 | 0.68
m— Ariza Var 074 | 0.16 0.4 051 ]1081)|071|0W8 | 078 | 062 | 075 | 075 0.9 093 | 0.94
e AN OFE 095 [ 097 | 093 | 093 | 093|094 | 097 | 097 | 095 | 096 | 087 | 086 | 0.72 | 0.69
DT : Decision Tree GBM : Gradient Boosting Machine MLP : Multilayer Perceptron
LR : Logistic Regression XGB : XGBoost CNN : Convolutional Neural Network
SVM : Support Vector Machine LGBM :Light GBM LSTM  :Long Short Term Memory
KNN : K Nearest Neighbour AdaB : AdaBoost CLSTM :CNN +LSTM
RF : Random Forest CatB : CatBoost ML : Machine Learning

Sekil 6.3 : SMOTE Yontemi Kullanildiginda Performans Metrikleri (Veri Seti 1).
Tim algoritmalar SMOTE yontemi kullanilarak egitildiginde en yiiksek Cohen
Kappa skorunun 0,657 olarak XGBoost algoritmasi tarafindan elde edildigi
goriilmektedir. Daha sonra en yiiksek performansa sahip algoritmalar ise sirastyla

0,619 ve 0,561 Cohen Kappa skorlar1 ile LGBM ve CatBoost algoritmalaridir. Cohen
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Kappa degeri agisindan en diisiik performans ise derin 6grenme algoritmalari

tarafindan ortaya konulmustur.

F1 skoru incelendiginde “Ariza Yok” durumu i¢in en yliksek skora (0,99) sahip olan
LR ve XGBoost algoritmalar1 ilk sirada yer almaktadir. “Ariza Var” durumu igin ise
en yiiksek F1 skorunun 0,67 ile XGBoost algoritmasina ait oldugu goriilityor. Daha
sonra en yiiksek F1 skoruna sahip algoritmalar ise 0,63 ile LGBM ve 0,58 ile

CatBoost algoritmalaridir.

Duyarlilik metrikleri karsilastirildiginda “Ariza Yok durumu igin en yiiksek skorun
LR algoritmasinda 1 oldugu goriiliiyor. Daha sonra en yliksek duyarlilik degerine
sahip olan algoritmalar XGBoost ve LGBM’dir. (0,98) “Ariza yok” durumu i¢in en
yiiksek duyarlilik skorlarinin ise derin 6grenme algoritmalari tarafindan (0,75 — 0,94
arasi) sergilendigi goriilmektedir. Derin 6grenme algoritmalari ariza olma durumunu
gayet iyi bir sekilde tespit edebilse de ariza olmama durumu i¢in diisiik duyarlilik

sebebiyle ¢ok sayida hatali ¢ikt1 iiretmektedir.

Adasyn yontemi kullanilarak elde edilen verilerle egitilmis olan modellerin, test

verisi lizerindeki performanslari Sekil 6.4°te gosterilmistir:
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ADASYN (Cohen Kappa Skoru ve Dogruluk)
ML ALGORITMALARI 0.7 0.98
[ 1Bagimsiz Algoritmalar 06 0.96
Kolektif Ogrenmeye 0.94
I:IDayall Algoritmalar 05 0.92
| ilerin_ Ogrenme 0.4 0.9
goritmalari
0.3 0,88
02 0.86
0.84
0.1 0.82
g oT LR SVM | KNN RF GEM | XGE |LGEM | AdaB | CatB | MLP | CNN | LSTM |CLSTM 038
e Cohen Kappa Skoru 0483|0,271]0.188|0.247 | 0,384 | 0.411] 0,607 | 0.636|0.428]0.573]|0.271(0.349| 0,254 | 0,232
Dogruluk 095|097 | 092 091 | 092 | 094 | 0597 | 097 | 085 | 096 | 0.88 | 0.91 | 0.88 | 0.86
ADASYN (F1 Skoru)
12 0,98
1 0,96
08 0,94
0.6 0,92
04 09
0.2 ! ! I I I ! 088
0 - B - - 0.86
DT LR SVM KNN RF GBM XGB | LGBM | AdaB | CatB | MLP | CNN | LSTM |CLSTM
Anza Yok 098 | 099 | 096 | 095 | 096 | 097 | 098 | 099 | 098 | 098 | 094 | 095 | 093 | 0,92
m— Amza Var 051|028 |022]| 028 | 042 | 044 | 062 | 065 | 045 | 059 | 031 | 038 | 0.26 | 0.28
— ARl Ot 096 | 09 [ 094 | 093 | 094 | 095 | 097 | 097 | 096 | 097 | 091 [ 093 [ 091 | 09
ADASYN (Duyarlilik)
12 098
0,96
& 0.94
0.8 0.92
09
L 0.88
0.4 0.86
0.84
02
. 0,82
0 J— - - 0.8
DT LR SVM KNN RF GBM XGB | LGEM | AdaB | CatB | MLP CNN | LSTM |CLSTM
Anza Yok 0,96 1 0.95 | 0,92 092 | 094 | 098 | 098 | 097 | 097 | 089 | 092 | OB8 | 0,85
m Ariza Var 071016 [032 | 053] 085)] 075|076 | 075|057 | 076 ] 078 | 081 | 0.75 | 0.81
s AB KD OPT 0,95 097 | 092 | 091 092 | 09 | 097 | 097 | 095 | 096 | 088 | 091 | OB8 | 0,85
DT : Decision Tree GBM : Gradient Boosting Machine MLP : Multilayer Perceptron
LR : Logistic Regression XGB : XGBoost CNN : Convolutional Neural Network
SVM : Support Vector Machine LGBM :Light GBM LSTM  :Long Short Term Memory
KNN : K Nearest Neighbour AdaB : AdaBoost CLSTM :CNN +LSTM
RF : Random Forest CatB : CatBoost ML : Machine Learning

Sekil 6.4 : Adasyn Yontemi Kullanildiginda Performans Metrikleri (Veri Seti 1).
Verileri dengeli hale getirmek igin Adasyn yontemi kullanildiginda, egitilen

modellerden en yiiksek Cohen Kappa skoruna sahip olan 3 algoritma sirasiyla

LGBM(0,636), XGBoost (0,607) ve CatBoost’tur. (0,573)

F1 skoru incelemesinde “Ariza Yok durumu i¢in LR ve LGBM algoritmalar1 0,99 ,

XGBoost, AdaBoost ve CatBoost algoritmalar1 ise 0,98 degerine sahiptir. “Ariza

Var” durumu i¢in ise en yiiksek F1 skorunun 0,65 ile LGBM algoritmasina ait

oldugu goriilityor. Daha sonra en yiiksek F1 skoruna sahip algoritmalar ise 0,62 ile

XGBoost ve 0,59 ile CatBoost algoritmalaridir.
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Duyarlilik metrikleri karsilastirildiginda “Ariza Yok” durumu i¢in en yiiksek skorun
LR algoritmasinda 1 oldugu goriilityor. Ancak LR algoritmasi ayn1 zamanda ariza

olma durumunu en diisiik dogrulukta tahmin eden algoritmadir.

Sekil 6.5’te SMOTE Tomek yontemi kullanilarak elde edilen verilerle egitilmis olan

modellerin, test verisi lizerindeki performanslari gosterilmistir:

SMOTE Tomek (Cohen Kappa Skoru ve Dogruluk)
ML ALGORITMALARI 0.7 1
[ IBagimsiz Algoritmalar — =
0.6 0,95
I:IKoIektif Ogrenmeye '
Dayali Algoritmalar 11,5 09
[ Derin Ogrenme 0.4 I
Algoritmalari ' 0.85
0.3
02 0.8
0.1 0.75
0 - 0.7
DT LR SVM | KNN RF GBM | XGB | LGBEM | AdaB | CatB | MLP | CNN | LSTM |CLSTM
s Cohen Kappa Skoru 0,509 (0271 0,235| 0,296 |0.403 | 0.414 [ 0.644 | 0,662 | 0,392 0,573 0,287 | 0,299 | 0,281 0,192
Dogruluk 096|097 (093 |093]093|093|097|097|095]096] 09 |089] 089|081
SMOTE Tomek (F1 Skoru)
12 1
098
: aee
o 092
2t
g
(W E i
DT LR SVM KNN RF GEM | XGB | LGEM | AdaB | CatB | MLP | CWN | LSTM | CLSTM '
Anza Yok 098 | 099 | 096 | 096 | 096 | 097 | 099 | 099 | 097 | 098 | 095 | 094 | 094 | 0.89
m— Anza Var 053 | 028 | 029 ]| 033|043 | 044 | 066 | 068 | 042 | 059 | 032 | 034 | 032 | 0.24
s ABI KD O 096 | 096 | 094 | 094 | 094 | 095 | 097 | 098 | 096 | 097 | 093 | 092 | 092 | 0.87
SMOTE Tomek (Duyarlilik)
12 1
1 0.95
08 09
06 0.85
0.4 0.8
0.2 0.75
0 0.7
o1 LR SVM | KNN RF | GBM | XGB | LGBM | AdaB | CatB | MLP | CNN [ LSTM |CLSTM
Anza Yok 0.96 1 095|094 | 093 | 094|098 | 098 | 097 | 097 | 091 | 089 | 09 | 081
m— A Za Var 072 (016 | 04 | 053|084 | 076 | 078 | 078 [ 051 | 0.76 | 0.69 | 0.85 | 0.74 | 0.87
AR OFt. 096 [ 097 | 093 | 093|093 | 093|097 |097 [095| 096 | 09 | 089 | 089 | 0.81
DT : Decision Tree GBM : Gradient Boosting Machine MLP : Multilayer Perceptron
LR : Logistic Regression XGB : XGBoost CNN : Convolutional Neural Network
SVM : Support Vector Machine LGBM :Light GBM LSTM  :Long Short Term Memory
KNN : K Nearest Neighbour AdaB : AdaBoost CLSTM :CNN +LSTM
RF : Random Forest CatB : CatBoost ML : Machine Learning

Sekil 6.5 : SMOTE Tomek Yontemi Kullanildiginda Performans Metrikleri (Veri
Seti 1).

Egitim verisine SMOTE Tomek yontemi uygulandiginda, Adaysn yontemine benzer
sekilde en yiiksek Cohen Kappa skoruna sahip olan 3 algoritmanin sirastyyla LGBM
(0,662), XGBoost (0,644) ve CatBoost (0,573) oldugu goriiliiyor.
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F1 skoru incelemesinde “Ariza Yok” durumu igin LR, XGBoost ve LGBM
algoritmalar1 0,99 degerine sahipken bundan sonraki en yiiksek F1 skorlarina 0,98 ile
DT ve CatBoost algoritmalar1 sahiptir. “Ariza Var” durumu igin ise en yliksek F1
skorunun 0,68 ile LGBM algoritmasina ait oldugu goriiliiyor. Daha sonra en yiiksek
F1 skoruna sahip algoritmalar ise 0,66 ile XGBoost ve 0,59 ile CatBoost

algoritmalaridir.

Duyarlilik metriklerine gore “Ariza Yok” durumu i¢in en ylksek skorun LR
algoritmasinda 1 oldugu goriiliiyor. Ancak LR algoritmasi ayn1 zamanda ariza olma
durumunu 0,16 degeri ile en diisiik dogrulukta tahmin eden algoritmadir. Bu durum
LR algoritmasinin asirt uyumlanmaya meyilli oldugunu gosterir. XGBoost ve LGBM
algoritmalar1 ariza olmama durumu i¢in 0,98 degerine sahipken, ariza durumu igin

0,78’dir.

SMOTE ENN yo6ntemi kullanilarak elde edilen verilerle egitilmis olan modellerin,

test verisi lizerindeki performanslar1 Sekil 6.6’da gosterilmistir:
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SMOTE ENN (Cohen Kappa Skoru ve Dogruluk)

ML ALGORITMALARI 0.6 1
[ 1Bagimsiz Algoritmalar

. = 0.95
I:IKoIektlf Ogrenmeye =\
Dayali Algoritmalar 04 0.9
[ Derin Ogrenme
Algoritmalari 0.3 0.85
0.2 0.8
0.1 0.75
0 0.7
o1 LR [ SVM | KNN | RF | GBM | XGB | LGEBM | AdaB | CatB | MLP | CNN | LSTM |CLSTM
mmmm Cohen Kappa Skoru 0487 (0.271]0.224(0.246|0.341 | 0.358 [ 0.510| 0.504 | 0.391 | 0.491 | 0.2130.256 | 0.324 | 0.207
Dogruluk 095|097 | 09 |08 ]| 09 (091|095 | 095|094 | 094 [ 084 | 084 | 0893 | 0.82
SMOTE ENN (F1 Skoru)
12 0.98
1 0,96
08 0,94
08 0,92
’ 0.9
04 0.88
0 | .l . - 0,84
DT LR SYM | KNN RF GBM | XGB | LGBM | AdaB | CatB | MLP | CNN | LSTM |CLSTM
Anza Yok 0,97 099 | 095 | 094 094 | 095 | 097 | 097 | 0.97 097 | 091 | 093 | 096 09
m— Ariza Var 0.51 028 1026 | 029|038 | 039 | 053 | 053 | 042 | 052 | 0.26 0.3 038 | 0.25
e A KD OO 096 | 096 | 093 | 092|092 ]| 093 | 096 | 096 | 095 | 096 | 089 | 091 ]| 054 | 0.88

SMOTE ENN (Duyarlilik)

12 1
1 095
0.8 0.9
08 0.85
0.4 I 08
02 0.75
0 —.— . 07
oT LR SVM | KNN RF GEM XGB | LGBM | AdaB | CatB | MLP | CNN | LSTM JCLSTM
Anza Yok 0.95 1 0.92 09 0.9 092 | 095 | 096 | 095 | 095 | 0.84 | 087 | 0594 | 0.82
e Anza Var 082 | 0.16 0.5 066 | 091 | 081 | 084 | 079 | 065 | 087 | 081 | 082 | 066 | 0.88
= Agarikh Ort. 0951097 | 09 |082) 09 091 | 095 | 095|094 ]| 094|084 | 087 | 093|082
DT : Decision Tree GBM : Gradient Boosting Machine MLP : Multilayer Perceptron
LR : Logistic Regression XGB : XGBoost CNN : Convolutional Neural Network
SVM : Support Vector Machine LGBM :Light GBM LSTM  :Long Short Term Memory
KNN : K Nearest Neighbour AdaB : AdaBoost CLSTM :CNN +LSTM
RF : Random Forest CatB : CatBoost ML : Machine Learning

Sekil 6.6 : SMOTE ENN Yontemi Kullanildiginda Performans Metrikleri (Veri Seti
1).

Tiim algoritmalar SMOTE ENN yontemi kullanilarak egitildiginde en yiiksek Cohen
Kappa skorunu 0,510 olarak XGBoost algoritmasina aittir. Daha sonra en yiiksek
performansa sahip algoritmalar ise sirasiyla 0,504 ve 0,4911 Cohen Kappa skorlar1

ile LGBM ve CatBoost algoritmalaridir.

F1 skoru incelendiginde “Ariza Yok durumu i¢in LR algoritmast 0,99 skor ile ilk
sirada yer almaktadir. Bunun ardindan en yiiksek F1 skorlarinin (0,97) ise DT,
XGBoost, LGBM, AdaBoost ve CatBoost algoritmalarina ait oldugu goriiliiyor.
“Arniza Var” durumu i¢in ise en yiiksek F1 skorunun 0,53 ile XGBoost ve LGBM

algoritmalarait oldugu goriiliiyor.
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Duyarlilik metrikleri agisindan “Ariza Yok” durumu i¢in en yiliksek skorun LR
algoritmasinda 1 oldugu goriiliiyor. Ancak LR algoritmast bu yontemle de asiri
uyumlanmaya meyil etmis ve ariza olmama durumunu 0,16 duyarlilik degeri ile
tahmin edebilmistir. “Ariza Yok” durumu i¢in ikinci en yiiksek duyarlilik degerine
sahip olan algoritma ise 0,96 degeri ile LGBM algoritmasidir. “Ariza var” durumunu
0,91 duyarlilik degerine sahip RF algoritmast en yiiksek performans ile
siniflandirabilirken, ikinci olarak en iyi siniflandirma yapan algoritmanin derin

o0grenme modellerinden hibrit yapidaki CNN tabanli LSTM modelinin oldugu
goriiliiyor. CNN tabanli LSTM ile elde edilen duyarlilik skoru 0,88°dir.

Veri seti 1 i¢in genel degerlendirme: Veri Seti 1 i¢in 14 farkli makine 6grenmesi
algoritmasi 5 farkli veri seti 6rnekleme yontemi ile denendiginden dolay1 toplamda
70 farkli model ortaya c¢ikarilmistir. Cohen Kappa skoruna goére bu 70 model

icerisinden en yiiksek performansli 10 model Cizelge 6.4 te verilmistir.

Cizelge 6.4 : Cohen Kappa skoruna gore en yiiksek performansa sahip 10 model
(Veri Seti 1).

Sira  Modeller Cohen  Kappa Skoru Algoritma Tiirii Gecgen Siire
No Kappa Uyum Diizeyi
Skoru

1 LightGBM 078  OnemliDerecede \oiif Ogrenme  xastecle Asin
l“Jyum Ornekleme

2 XGBoost 073  OmemliDerecede e arenme  Rasteele Asin
l“Jyum Ornekleme

3 CaBoost 0707  nemliDerecede oy oiiirOgrenme  Rastecle Asin
Uyum Ornekleme

4 LightGBM 0,662 8;3?111 Derecede  y jektif Ogrenme  SMOTE Tomek

5 XGBoost 0,657 8;3?111 Derecede ¢ jektif Ogrenme  SMOTE

6 XGBoost 0,644 8;3?;‘1 Derecede  y jektif Ogrenme  SMOTE Tomek

7 LightGBM 0,636 ngh Derecede  y lektif Ogrenme  ADASYN

8 Decision 0,624 Onemli Derecede Kolektif Ogrenme Rastgele Agirt

Tree l“Jyum Ornekleme
9 LightGBM 0,619 Sgﬁﬁh Derecede ¢ (joktif Ogrenme  SMOTE
10 XGBoost ~ 0p07  OnmemliDerecede e grenme  ADASYN

Uyum

Cizelge 6.4’te goriildiigii lizere Veri Seti 1 igin en yiiksek performansi gosteren
algoritma 0,780 Cohen Kappa skoruna sahip olan LightGBM algoritmasidir. Ayrica
en yiiksek performansli 10 modelin tamami istisnasiz bir sekilde kolektif 6grenme

tabanli algoritmalardan elde edilmis olan modellerdir. Ornekleme tiiriine gére ise en
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yiiksek Cohen Kappa skoruna sahip ilk 3 modelin tamami rastgele asir1 6rnekleme

sonucu elde edilen egitim verileri ile egitilmis olan modellerdir.

6.2.2 Veri seti 2’ye ait performans sonug¢larinin incelenmesi

Bu veri setinin performans metrikleri de aynen Veri Seti 1°de oldugu gibi egitim
verisi lizerinde 5 farkli 6rnekleme yontemi kullanilarak Slgiilmiistiir. Rastgele asiri
ornekleme yontemi kullanilarak elde edilen verilerle egitilmis olan modellerin, test

verisi lizerindeki performans sonuglar1 Sekil 6.7’ deki gibidir:

Rastgele Asin Ornekleme (Cohen Kappa Skoru ve Dogruluk)

ML ALGORITMALARI 1 1.005
[ IBagimsiz Algoritmalar 0.9 L . - 1
I:IKoIektif Ogrenmeye 08 0.995

Dayali Algoritmalar (1.7 0.99
[ Derin Ogrenme 06 0,985
Algoritmalari 05 0.98
04 0,975
03 =—% 0.97
0.2 0.965
0.1 0,96
D - - - - 0.955
DT LR | SYM | KNN | RF | GBM | XGB |LGEM | AdaB | CatB | MLP [ CNN | LSTM |CLSTM
mm Cohen Kappa Skoru 0.707]0221)|0.000]0.078]|0933]|0.618]|0.902| 0,826 | 0685|0902 |0412|0323]|0.354 |0,798
DoBruluk 099|099 | 099 | 0.99 1 J099] 1 1 | 099 1 | 099|097 |097 1
Rastgele Asin Ornekleme (F1 Skoru)
12 1.005
1 1
08 0,995
0,99
0.6
0.985

04 0.98
02 ! 0.975
0 | - 0.97

DT LR SVM | KNN RF GBEM | XGB |LGEM | AdaB | CatB | MLP | CNN | LSTM [CLSTM
Anza Yok 1 1 1 0,99 1 1 1 1 1 1 099 ] 098 | 099 1
m— Anza Var 071 ] 022 o 008|093 | 062 | 09 | 083 | 069 | 09 | 042|033 | 036 | 08
s < LU 099 ] 099 | 099 | 0,99 e 0,99 il al 0,99 1 099 ] 088 | 098 il

Rastgele Asiri Ornekleme (Duyarlilik)

12 1,005
1
: ey
i 0.985
o3,
975
0.4 0.97
0,965
0.2 0,96
0 a | . = i ol | | 0955
oT LR | SVM | KNN RF GBM | XGB | LGBM | AdaB | CatB | MLP | CNN | LSTM |CLSTM
Anza Yok 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0,99 | 097 | 097 1
m— Anza Var 0.69 | 0,12 0 006 | 088 | 056 | 088 | 075 | 069 | 0.88 | 056 | 0.88 | 088 | 0.75
e AT OFL, 099 | 099 | 099 | 0,99 1 099 1 1 0,99 1 099 | 097 | 097 1
DT : Decision Tree GBM : Gradient Boosting Machine MLP : Multilayer Perceptron
LR : Logistic Regression XGB : XGBoost CNN : Convolutional Neural Network
SVM : Support Vector Machine LGBM :Light GBM LSTM : Long Short Term Memory
KNN : K Nearest Neighbour AdaB : AdaBoost CLSTM :CNN +LSTM
RF : Random Forest CatB : CatBoost ML : Machine Learning

Sekil 6.7 : Rastgele Asir1 Ornekleme Yontemi Kullanildiginda Performans
Metrikleri (Veri Seti 2).
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Rastgele asir1 drnekleme yontemi kullanilarak egitilmis olan modellerde en yiiksek
Cohen Kappa skoruna 0,933 puanla RF algoritmasinin sahip oldugu goriilityor. Bunu
ise 0,902 Cohen Kappa skoru ile XGBoost ve CatBoost algoritmalari takip

etmektedir.

F1 skoru agisindan “Ariza Yok” durumu igin algoritmalarin tiimii 0,98 ile 1 arasinda
skora sahiptir. “Ariza Var” durumu i¢in ise en yiiksek F1 skoruna sahip ilk 3
algoritmanin sirastyla RF (0,93), XGBoost (0,90) ve CatBoost (0,90) oldugu

goriilmektedir.

Duyarlilik metrikleri incelendiginde “Ariza Yok durumu i¢in tiim bagimsiz (tekil)
makine 6grenmesi algoritmalart ve kolektif 6grenme algoritmalarinin 1 degerine
sahip oldugu goriiliiyor. Ancak derin 6grenme algoritmalarindan sadece CSLTM
modeli 1 degerine sahiptir. Diger derin 6grenme algoritmalarinda duyarhilik degeri
0,97 ile 0,99 arasinda degismektedir. “Ariza Var” durumu i¢in azmlk smifi
gbzlemlerini en yiiksek performans ile siniflandirabilen algoritmalar 0,88 skoru ile
RF, XGBoost, CatBoost, CNN ve LSTM’dir. LR, SVM ve KNN algoritmalarinda ise
duyarlilik degerinin 0 ile 0,12 arasinda degistigi goriilmektedir. Bu ise ilgili
algoritmalarin anomali durumunu tespit etmekte zayif kaldiginin ve modellerin agiri

uyuma meyil gosterdiginin ifadesidir.

SMOTE yontemi kullanilarak elde edilen verilerle egitilmis olan modellerin, test

verisi lizerindeki performanslar1 Sekil 6.8’de yer almaktadir:
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SMOTE (Cohen Kappa Skoru ve Dogruluk)

ML ALGORITMALARI 1 1.01
[ 1Bagimsiz Algoritmalar (.9 1
I:IKoIektif Ogrenmeye 08 0.99

Dayali Algoritmalar (.7 0.98
[ Derin Ogrenme 0.6 0.97
Algoritmalari 05 0.96
04 0.95
0.3 0.94
0.2 093
0.1 ! 092
0 — 091
DT SVM | KNN RF GBM | XGB |LGEM | AdaB | CatB | MLP | CNN CLSTM
mmm Cohen Kappa Skoru 0,347 0.000]0,050]0,798 [0,725|0.902] 0.874]0.614 |0,902] 0,153 | 0,560 0.509
Dogruluk 0,97 0,99 | 0,98 1 0,99 1 1 0,99 1 0,98 | 0,99 0,99
SMOTE (F1 Skoru)
12 1.01
1 1
0.8 gg:
06 0.97
g-; I_ 0.96
, 0,95
0 —I = 0,94
D1 LR KINN RF | GBM | XGB | LGBM | AdaB | CatB | MLP | CNN CLSTM
Anza Yok 0,99 1 0.99 1 1 1 1 1 099 | 0,99 1
m— AriZa Var 0.39 | 0.22 0.06 08 0.73 09 088 | 0.62 0.9 0.16 | 0.57 0.51
s AR D OrL. 0,98 | 0.99 0.98 1 0.99 1 0.99 1 098 | 0.99 0.99
SMOTE (Duyarlilik)
1.2 1.01
1
: 8z
08 097
s
0.4 094
2
0 —=l = B 091
DT LR KNN RF | GBM | XGB | LGEM | AdaB | CatB | MLP | CNN CLSTM
Anza Yok 0.97 1 0,99 1 1 1 0,99 1 099 | 099 0,99
m— Ariza Var 0.81 | 012 006 |088 |075| 088|088 | 081|088 | 019 | 081 0,56
s A 1N O 0.97 | 0,99 0.98 1 0,99 1 0,99 1 098 | 099 0.99
DT : Decision Tree : Gradient Boosting Machine MLP : Multilayer Perceptron
LR : Logistic Regression : XGBoost CNN : Convolutional Neural Network
SVM : Support Vector Machine : Light GBM LSTM  :Long Short Term Memory
KNN : K Nearest Neighbour : AdaBoost CLSTM :CNN +LSTM
RF : Random Forest : CatBoost ML : Machine Learning

Sekil 6.8 : SMOTE Yontemi Kullanildiginda Performans Metrikleri (Veri Seti 2).

SMOTE asir1 6rnekleme yontemi kullanildiginda egitilen modeller arasindan en

yiiksek Cohen Kappa skorunun 0,902 olarak XGBoost ve CatBoost algoritmalarinda

oldugu goriilityor. Bu 2 algoritmadan sonra en yiliksek Cohen Kappa skoruna sahip

olan algoritma ise 0,874 liik deger ile LGBM algoritmasidir.

F1 skorlar1 incelendiginde “Ariza Yok” durumu LSTM haricindeki algoritmalarin

tamami1 0,99 ile 1 degerlerini almistir. LSTM modeli ise 0,97 Cohen Kappa skoruna

sahiptir. “Ariza Var” durumu igin en yiliksek F1 skoru 0,90 olarak XGBoost ve

CatBoost algoritmalarina tarafindan ortaya konulmustur. XGBoost ve CatBoost

algoritmalarin1 takip eden en yiiksek performansl algoritma ise 0,88 skoruyla

LGBM’dir.
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Duyarlilik metrigi agisindan bakildiginda “Ariza Yok durumunu i¢in DT ve LSTM
modelleri haricindeki tiim modeller 0,99 ile 1 degerlerini almistir. DT modeli 0,97 ve
LSTM ise 0,94 duyarlilik degerine sahiptir. Arizanin oldugu anomali durumunu
simiflandirma da ise en yiiksek performansi ise 0,88 duyarlilik degeri ile kolektif
O0grenme algoritmalarindan RF, XGBoost, LGBM ve CatBoost modelleri

gostermistir.

Adasyn yontemi kullanilarak elde edilen verilerle egitilmis olan modellerin, test

verisi lizerindeki performanslari Sekil 6.9°da yer almaktadir:

ADASYN (Cohen Kappa Skoru ve Dogruluk)

ML ALGORITMALARI 1 12
[ 1Bagimsiz Algoritmalar 0.9 - - L
I:IKoIektif Ogrenmeye 0.8

Dayali Algoritmalar 0.7 0.8
[ Derin Ogrenme 06
Algoritmalari 05 06
0.4
O:a 0.4

0.2 0.2
0.1

0 - - . B,
DT LR | SVM | KNN | RF | GBM | XGB |LGBM | AdaB | CatB | MLP | CNN | LSTM |CLSTM

wesm Cohen Kappa Skoru 0410]0,221(0.000]0.051]0.798| 0.754 | 0.873 | 0,902 | 0.402 | 0.826 | 0.279 | 0.319 | 0.495| 0.063
Dogruluk 098] 099 | 099 | 0.98 1 0.99 al 2l 0,99 1 099 | 0.87 | 0,99 | 0,81

ADASYN (F1 Skoru)

12 1.02
__._,_.—l-'_——._._‘_u__,-"-_- l
; ase
08 0.94
0.6 0.92
0.9
] 858
0.2 “
0,84
o —! — - - —E 082
DT LR SVM KMNN RF GEM XGB | LGBM | AdaB | CatB MLP CNN LSTM | CLSTM
Anza Yok 0.99 1 1 0.999 1 1 1 1 099 1 1 098 0.99 0.9
m— Anza Var 041 | 022 0 0.06 0.8 0.76 | 0.88 09 | 041 | 083 | 067 | 033 0.5 0.08
——A@irlikh Ot 098 | 099 | 099 | 098 | 1 1 1 1 |099| 1 | 099|098 | 099 | 089

ADASYN (Duyarlilik)

12 1.2
1 1
0.8 \ 08
0.6 0.6
0.4 0.4
02 I 0.2
0 4 - 0
DT LR SVM KNN RF GBM XGB | LGBM | AdaB | CatB MLP CNN LSTM | CLSTM
Anza Yok 0.98 1 1 099 1 1 1 1 0,99 1 099 | 097 | 099 | 081
m Ariza Var 075 | 012 1] 006 | 088 | OB8 | 088 | 088 | 056 | 075 | 031 | 088 | 056 | 0.88
e ARITIIKE OFL 098 | 099 | 0899 | 098 1 0,99 il il 0.99 1 099 | 087 | 099 | 0.81
DT : Decision Tree GBM : Gradient Boosting Machine MLP : Multilayer Perceptron
LR : Logistic Regression XGB : XGBoost CNN : Convolutional Neural Network
SVM : Support Vector Machine LGBM  :Light GBM LSTM : Long Short Term Memory
KNN : K Nearest Neighbour AdaB : AdaBoost CLSTM :CNN +LSTM
RF : Random Forest CatB : CatBoost ML : Machine Learning

Sekil 6.9 : ADASYN Yontemi Kullanildiginda Performans Metrikleri (Veri Seti 2).
Egitim verilerinin Adasyn yontemi ile 6rneklendigi durumda Cohen Kappa skorunun

en yiikksek oldugu modelin 0,902’lik skorla LGBM oldugu goriiliiyor. LGBM’in
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performansini ise 0,826 Cohen Kappa skoruyla CatBoost, 0,798 Cohen Kappa
skoruyla RF modelleri takip etmektedir.

F1 skorlar1 agisindan “Ariza Yok durumu i¢in tiim algoritmalarin 0,98 ile 1 arasinda
bir F1 skoruna sahip oldugu goriiliiyor. Ariza olma durumunun siniflandirilmasinda
en yiiksek performans 0,90 skoruyla LGBM tarafindan ortaya konulmustur. LGBM
algoritmasimin performansini ise sirasiyla 0,88 ve 0,83 skorlariyla XGBoost ve

CatBoost modelleri takip etmektedir.

Duyarlilik metrikleri incelendiginde “Ariza Yok” durumunu i¢in CLSTM modeli
haricindeki tiim modeller 0,97 ile 1 arasinda degerler almistir. CLSTM modeli ise en
diisiik performans ile 0,81 degerine sahiptir. “Ariza Var” durumu i¢in ise kolektif
ogrenme algoritmalarindan RF, GBM, XGBoost ve LGBM algoritmalarinin ve derin
ogrenme algoritmalarindan ise CNN ve CLSTM algoritmalariin 0,88 degeriyle en

iyi siniflandirma performansina sahip oldugu goriilmiistiir.

SMOTE Tomek yontemi kullanilarak elde edilen verilerle egitilmis olan modellerin,

test verisi lizerindeki performanslar1 Sekil 6.10°da yer almaktadir:
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SMOTE Tomek (Cohen Kappa Skoru ve Dogruluk)

ML ALGORITMALARI 1 1005
[ IBagimsiz Algoritmalar .9 oy 1
I:IKoIektif Ogrenmeye 8 0.995

Dayali Algoritmalar 0.7 0.99
[ Derin Ogrenme 06 0,985
Algoritmalari 0.5 098
04 0,975
03 097
0.2 0,965
0.1 ! 0.96
0 . = - - 0.955
DT LR SVM | KNN RF GBM | XGB | LGEM | AdaB | CatB | MLP | CNN | LSTM |CLSTM
s Cohen Kappa Skoru 0.429|0.221]0,000] 0,050 0,821 | 0.627|0.874|0.847 | 0.618|0.902| 0.271|0.303| 0.475| 0,514
Dognuluk 098 | 099|099 | 0.98 1 0.99 1 1 0.99 1 098 | 0.97 | 0598 | 0.99
SMOTE Tomek (F1 Skoru)
12 1,005
1 1
08 0,995
) 0,99
i 0.985
04 098
0.2 0975
0 o~ - - - 0.97
[*1) LR SYM | KNN RF GBM | XGB |LGEM | AdaB | CatB | MLP | CNN | LSTM |CLSTM
Anza Yok 0.99 1 1 099 1 1 1 1 1 1 099 | 098 | 099 | 099
m— Arza Var 044 | 022 0 006 | 082 | 063|088 | 085 |062| 09 | 028 | 031 | 048 | 052
s ARITIKD O 099 [ 099 | 099 | 0,98 1 0.99 1 1 0.99 1 098 | 098 | 099 | 099
SMOTE Tomek (Duyarlilik)
12 1,005
1
: iy
- 0.985
o,
04 0.97
0,965
L n 0.96
J - . - - 0,955
o7 LR | SvM | KNN RF | GBM | XGB |LGEM | AdaB | CatB | MLP | CNN | LSTM [CLSTM
Anza Yok 0.98 1 1 0.99 1 0.99 1 1 0.99 1 099 | 0597 | 099 | 099
m— Aniza Var 075 | 0.12 0 006 | 088 | 075 | 088 | 088|088 | 088|038 | 081 | 081 ] 081
e A KD OFL. 098 | 099 | 0,99 | 098 1 099 1 1 0,99 1 098 | 097 | 098 | 0,99
DT : Decision Tree GBM : Gradient Boosting Machine MLP : Multilayer Perceptron
LR : Logistic Regression XGB : XGBoost CNN : Convolutional Neural Network
SVM : Support Vector Machine LGBM :Light GBM LSTM  :Long Short Term Memory
KNN : K Nearest Neighbour AdaB : AdaBoost CLSTM :CNN +LSTM
RF : Random Forest CatB : CatBoost ML : Machine Learning

Sekil 6.10 : SMOTE Tomek Yontemi Kullanildiginda Performans Metrikleri (Veri
Seti 2).

SMOTE Tomek yontemi kullanilarak egitilmis olan modellerde en yiiksek Cohen
Kappa skoruna 0,902 degeri ile CatBoost algoritmasinin sahip oldugu goriiliiyor.
Bunu ise 0,874 Cohen Kappa skoruyla XGBoost ve 0,847 Cohen Kappa skoru ile
LGBM takip etmektedir.

F1 skoru olarak “Ariza Yok” durumu i¢in tiim algoritmalar 0,98 ile 1 arasinda
degerler almistir. Ancak “Ariza Var” durumu i¢in 0,88 F1 skoru ile en yiiksek
performans gosteren model XGBoost’tur. Bunu ise 0,85 ile LGBM ve 0,82 ile RF

modelleri takip etmektedir.

Duyarlilik parametresi olarak da “Ariza Yok durumu i¢in tiim algoritmalarin 0,97

ile 1 arasinda performans gosterdigi goriiliiyor. Ancak anomali tespitini gdsteren
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“Arniza Var” smiflandirmast i¢in 0,88 degeri ile en yiiksek performans gosteren
modellerin tamaminin kolektif 6grenme algoritmalart oldugu gozlemlenmistir. (RF,

XGBoost, LGBM, AdaBoost ve CatBoost)

SMOTE ENN yontemi kullanilarak elde edilen verilerle egitilmis olan modellerin,

test verisi lizerindeki performanslar1 Sekil 6.11°de gosterilmistir:

SMOTE ENN (Cohen Kappa Skoru ve Dogruluk)

ML ALGORITMALARI 1 1005
[ 1Bagimsiz Algoritmalar 09 1
I:IKoleklif Ogrgnmeye 08 0.995

Dayali Algoritmalar 0.7 0.99
[ Derin Ogrenme 06 0.985
Algoritmalari 05 098
04 0975
0.3 097
0.2 0,965
0.1 J 0,96
0 - — 0,955
DT LR | SVM | KNN | RF | GBM | XGB | LGEM | AdaB | CatB | MLP | CNN | LSTM |CLSTM
mmmm Cohen Kappa Skoru 0.475|0.221(0.000|0,030| 0.822|0.762|0.847 | 0.847 | 0.483 | 0.8650.300 | 0.573|0.313 | 0.586
Dogruluk 098 | 099 | 099 | 097 1 1 1 1 0.99 1 098 | 099 | 098 | 099
SMOTE ENN (F1 Skoru)
12 1,005
1 1
08 0,995
0,99
0.6
0,985

04 0,98
02 ! ! l 0,975
0 = o097

DT LR SVM | KNN RF GEM | XGB | LGEM | AdaB | CatB | MLP | CNN | LSTM |CLSTM
Aniza Yok 0.99 1 1 0,99 1 1 1 1 0,99 1 099 | 0,99 | 099 | 0,99
m— Aniza Var 0.48 | 022 0 004 | 082 | 076 | 085 | 085 | 049 | 087 | 031 | 058 | 0.32 | 059
e AZITIKN O 099 | 099 [ 099 | 098 i 1 1 1 0,99 1 099 | 099 | 098 | 0,99

SMOTE ENN (Duyarlilik)

12 1,005
i
: b
08 0985
0.6 098
0975

> g'gés
0.2 .
: I 0.96
0 .| | = 0.955

o1 LR SVM | KNN RF | GEM | XGB | LGEM | AdaB | CatB | MLP | CNN | LSTM [CLSTM
Anza Yok 0,99 1 1 098 1 1 1 1 0,99 1 099 | 099 | 098 | 0,99
m— AriZa Var 081 | 012 4] 006 | 088 | 081 | 088 | 088 | 0.75 | 081 | 0.38 | 081 | 062 | 0.81
e AR T KD O 098 | 099 | 0,99 | 097 1 1 1 1 0,99 1 098 | 099 | 098 | 0.99
DT : Decision Tree GBM : Gradient Boosting Machine MLP : Multilayer Perceptron
LR : Logistic Regression XGB : XGBoost CNN : Convolutional Neural Network
SVM : Support Vector Machine LGBM :Light GBM LSTM : Long Short Term Memory
KNN : K Nearest Neighbour AdaB : AdaBoost CLSTM :CNN +LSTM
RF : Random Forest CatB : CatBoost ML : Machine Learning

Sekil 6.11 : SMOTE ENN Yo6ntemi Kullanildiginda Performans Metrikleri (Veri Seti
2).

SMOTE ENN ornekleme yontemi kullanildiginda egitilen modeller arasindan en
yiiksek Cohen Kappa skorunun 0,865 olarak CatBoost algoritmasi tarafindan

sergilendigi goriilityor. CatBoost algoritmasindan sonra en yiiksek Cohen Kappa
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skoruna sahip olan algoritmalar ise 0,847 Cohen Kappa skoru ile XGBoost ve GBM

algoritmalaridir.

F1 skorlar1 incelendiginde “Ariza Yok durumu i¢in algoritmalarin tamami 0,99 ile 1
degerlerini almaktadir. “Ariza Var” durumu i¢in ise en yiiksek F1 skoruna 0,87 ile
CatBoost modeli sahiptir. CatBoost algoritmasini ise 0,85 F1 skoru ile XGBoost ve
LGBM modelleri takip etmektedir.

Duyarlilik metrikleri agisindan “Ariza Yok” durumunu i¢in tiim modeller 0,98 ile 1
arasinda degerler almistir. Arizanin oldugu anomali durumu tespitinde ise en basarili
algoritmalarin 0,88 duyarlilik degeri ile RF, XGBoost ve LGBM algoritmalar1 olmak

tizere kolektif 6grenme siniflandiricilar tarafindan sergilendigi goriilmektedir.

Veri seti 2 icin genel degerlendirme: Veri Seti 2 i¢in 14 farkli makine 6grenmesi
algoritmasi 5 farkli veri seti 6rnekleme yontemi ile denendiginden dolay1 toplamda
70 farkli model ortaya ¢ikarilmistir. Cohen Kappa skoruna goére bu 70 model
icerisinden en yiiksek performansa sahip olan 10 tanesi Cizelge 6.5°teki gibidir.

Cizelge 6.5 : Cohen Kappa skoruna gore en yiiksek performansli 10 model (Veri Seti
2)

Sira  Modeller Cohen  Kappa Skoru Algoritma Tiirii Gecgen Siire
No Kappa Uyum Diizeyi
Skoru

1 ) Rastgele Asir
RF 0,933 Miikemmel Uyum Kolektif Ogrenme Ornekleme

2 ) Rastgele Agirt
XGBoost 0,902 Miikemmel Uyum Kolektif Ogrenme Ornekleme

3 ) Rastgele Agirt
CatBoost 0,902 Miikemmel Uyum Kolektif Ogrenme Ornekleme

4 XGBoost 0,902 Miikemmel Uyum Kolektif Ogrenme SMOTE

5 CatBoost 0,902 Miikemmel Uyum Kolektif Ogrenme SMOTE

6 LightGBM 0,902 Miikemmel Uyum Kolektif Ogrenme ADASYN

7 CatBoost 0,902 Miikemmel Uyum Kolektif Ogrenme SMOTE Tomek

8 LightGBM 0,874 Miikemmel Uyum Kolektif Ogrenme SMOTE

9 XGBoost 0,874 Miikemmel Uyum Kolektif Ogrenme SMOTE Tomek

10 XGBoost 0,873 Miikemmel Uyum Kolektif Ogrenme ADASYN

Cizelge 6.5’te goriildiigii lizere Veri Seti 2 igin en yiiksek performansi gosteren
algoritma 0,933 Cohen Kappa skoruna sahip olan Rassal Orman (RF) algoritmasidir.
Ayrica en yiiksek performansli 10 modelin tamamu istisnasiz bir sekilde kolektif
ogrenme tabanli algoritmalardan elde edilmis olan modellerdir. Ornekleme tiiriine
gore ise yliksek performansi gosteren model rastgele asiri 6rnekleme sonucu elde
edilen egitim verileri ile egitilmis olan modeldir. Onun ardindan 0,902 Cohen Kappa

skoru ile gelen modellerin 2 tanesi rastgele asir1 ornekleme, 2 tanesi SMOTE

81



ornekleme, 1 tanesi Adasyn Ornekleme ve 1 tanesi de¢ SMOTE Tomek o6rnekleme

yontemiyle elde edilen egitim verileri ile egitilmis olan modellerdir.

6.2.3 Ornekleme yontemlerinin model performansina etkisinin incelenmesi

Her 2 veri seti i¢in de Cohen Kappa Skoru agisindan en yiiksek performansa sahip
modeller, istisnasiz olarak kolektif 6grenmeye dayali algoritmalardan elde edilen
modellerdir (bknz. Cizelge 6.4 ve Cizelge 6.5) Bu sebeple 6rnekleme yontemlerinin
kolektif 6grenme algoritmalarinin performansina etkisi ayrica incelenmistir. Sekil
6.12’de Veri Seti 1 i¢in 6rnekleme yontemlerinin Cohen Kappa skoruna etkisi

kolektif 6grenme algoritmalari tizerinde gosterilmistir.

Ornekleme Yontemlerinin Model Performanslarina Etkisi - Veri Seti 1
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m ADASYN 0,384 0.411 0,607 0.636 0428 0.573
= SMOTE Tomek 0,402 0.414 0,644 0,662 0,392 0.573
= SMOTE ENN 0,341 0,358 0,51 0,504 0,391 0,491
Rastgele Agin Ormekleme  ®SMOTE  wADASYN  ®SMOTE Tomek  ®SMOTE ENN
RF : Random Forest XGB : XGBoost AdaB : AdaBoost
GBM : Gradient Boosting Machine LGBM  :Light GBM CatB : CatBoost

Sekil 6.12 : Ornekleme ydntemlerinin model performansina etkisi (Veri Seti 1).

Veri Seti 1 i¢in rastgele asir1 6rnekleme kullanilarak egitilen modellerin tamaminda
en yiiksek Cohen Kappa skoru elde edilmistir. Ayrica her bir model i¢in en diisiik
Cohen Kappa skoru ile sonuglanan ornekleme tiirii ise SMOTE ENN’dir. Diger
ornekleme tiirlerinin performanslari ise modelden modele gore degisiklik
gostermektedir. Ornegin; SMOTE 6rneklemesi XGBoost modelinde en iyi 2. Cohen
Kappa skorunu (0,657) verirken, ayn1 6rnekleme tiiri LGBM algoritmasinda 0,619
Cohen Kappa skoru ile rastgele asir1 6rnekleme, SMOTE Tomek ve Adasyn’dan

sonra ancak 4. sirada yer almistir.
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Sekil 6.13’te Veri Seti 2 i¢in drnekleme yontemlerinin Cohen Kappa skoruna etkisi

kolektif 6grenme algoritmalari tizerinde gosterilmistir.

Ornekleme Yoéntemlerinin Model Performanslarina Etkisi - Veri Seti 2
1
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uADASYN 0.798 0.754 0,873 0.902 0.402 0.826
m SMOTE Tomek 0.821 0.627 0,874 0.847 0,618 0.902
mSMOTE ENN 0.822 0.762 0,847 0,847 0.483 0.865
Rastgele Asin Omekleme = SMOTE  wADASYN  mSMOTE Tomek mSMOTE ENN
RF : Random Forest XGB : XGBoost AdaB : AdaBoost
GBM : Gradient Boosting Machine LGBM  :Light GBM CatB : CatBoost

Sekil 6.13 : Ornekleme yontemlerinin model performansina etkisi (Veri Seti 2).

Veri Seti 2 i¢in en yiiksek Cohen Kappa skoru (0,933) RF modelinde rastgele asir1
ornekleme yontemiyle elde edilmistir. Ancak Veri Seti 1°de goriilenin aksine rastgele
asirt  Ornekleme yoOnteminin tiim modellerin performansina olumlu etkisi
genellestirilemez. Ornegin rastgele asir1 drnekleme sonrasi egitilen GBM modeli en
diisiik Cohen Kappa skoruna (0,618) sahiptir. Yine de RF, XGBoost, AdaBoost ve
CatBoost olmak iizere 4 modelin de ulastig1 en yiliksek Cohen Kappa skorlari rastgele

asir1 6rnekleme yontemiyle gergeklesmistir.
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7. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu tez ¢alismasinda, endiistriyel ortamdaki ekipmanlarin arizi durumlarini temsil
eden 2 farkli veri seti ilizerinde klasik makine 6grenmesi ve derin Ogrenme
algoritmalar1 denenerek ¢ok yonlii bir bakis acis1 ile degerlendirilmeye ¢alisilmistir.
Yapilan c¢alismada model performanslari agisindan ciddi zorluklara neden olan
dengesiz siif dagilimina sahip veriler ile basa g¢ikabilmek icin ¢esitli 6drnekleme

yontemleri denenmis ve bunlarin model performanslarina etkisi gézlemlenmistir.
Elde edilen bulgular farkli agilarla ele alindiginda:

Model performanslar1 agisindan bakildiginda; her 2 veri seti i¢in de dengesiz verileri
siiflandirmada istisnasiz bir sekilde kolektif 6grenme siniflandiricilarinin en yiiksek
performansa  sahip oldugu  goriilmiistiir. Bagimsiz makine Ogrenmesi
algoritmalarindan lojistik regresyon, karar destek makineleri ve K-En yakin komsu
algoritmalarinin son derece zayif performans sergiledigi ve genellikle asir1 uyuma
meyil ederek anomali verilerinin tespitini yapmaktan uzak kaldigi goriilmistiir.
Ozellikle dengesizlik orani daha yiiksek olan Veri Seti 2 i¢in bu durum daha da
belirgin sekilde goze carpmaktadir. Derin 6grenme algoritmalar: ise bagimsiz makine
O0grenmesi algoritmalarindan goérece iyi performans sergilemesine ragmen kolektif
O0grenme  algoritmalar1  kadar yliksek bir smiflandirma  performansina

erisememislerdir.

Bu calismada ele alinan veri setleri 10.000’i asmayan sayidaki goézlemden
olugmaktadir. Derin 6grenme algoritmalart ise genellikle ylizbinlerce, milyonlarca
gozlemden olusan daha biiyiik veri setlerinde tercih edilmektedir. Ayrica derin
O0grenme algoritmalarinin egitimi ve optimizasyonu klasik makine Ogrenmesi
algoritmalarindan ¢ok daha fazla islem yiikii gerektirmektedir. Bu sebeple kisisel
bilgisayarlarda yapilan derin 6grenme model optimizasyonlari kisitl kalabilmektedir.
Bu tez caligmasinda ele alinan veri setlerinden daha biiylik miktarlarda veriler ile

calisildiginda ve/veya islem giicli yeterince yiiksek bilgisayarlarda daha fazla
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cesitlilikte kombinasyonlar kullanarak optimizasyon yapildiginda derin 6grenme

algoritmalarinda daha iyi sonuglar elde edilebilir.

Ornekleme yontemleri agisindan bakildiginda; Veri Seti 1 ile yapilan ¢alismada
rastgele asir1 Orneklemenin kullanildigi tim kolektif 6grenme algoritmalarinda en
yiiksek Cohen Kappa skoru elde edilmistir. Bunun yaninda Veri Seti 2 ile yapilan
calismada da toplam 6 tane kolektif 6grenme algoritmasindan 4 tanesinde (RF,
XGBoost, AdaBoost ve CatBoost) en yiiksek Cohen Kappa skorlar1 ile sonuglanan
modeller rastgele asir1 6rnekleme yoluyla elde edilmistir. Rastgele asir1 6rneklemede
azinlik sinifindan rastgele olarak secilen gozlemlerin yeniden veri setine eklenmesi
ile siif dengesizligi problemini ¢6zmek amaglanir. Bu durum ise stirekli tekrarlanan
aynt veriler sebebiyle asir1 uyumu mimkiin kilmaktadir. Rastgele asir
orneklemedeki bu probleme ¢oziim getirebilmek icin diger yaklasimlar tercih edilir.
Ancak tez caligmasinda ele alinan veri setlerinde rastgele asir1 6rnekleme yontemiyle
en yiiksek Cohen Kappa skorlari veren modeller incelendiginde asirt uyum sorunu
goriilmemistir. Ornegin Veri Seti 1°de rastgele asir1 rnekleme yoluyla 0,780 ile en
yiiksek Cohen Kappa skorunun elde edildigi LightGBM modelinde “Ariza Yok”
durumu %99 oraninda dogru smiflandirilirken, “Ariza Var” durumu ise %76
oraninda dogru simiflandirmistir. Benzer sekilde Veri Seti 2’de rastgele asiri
ornekleme yoluyla elde edilen en yiiksek Cohen Kappa skoru 0,933 ile Rassal Orman
modeline aittir. Bu modelde ise “Ariza Yok” durumun tamamini dogru tahmin
ederken, “Arnza Var” durumunu %88 oraninda dogru smiflandirma basaris

gostermistir.

Calismamiz kapsaminda ele alinan Veri Seti 1, ayn1 zamanda bir bagka calismada [5]
cesitli makine 6grenmesi algoritmalari ve veri seti dengeleme yontemleri kullanilarak
ele almmustir. Ilgili calismada oncelikle herhangi bir 6rnekleme yapilmadan makine
ogrenmesi algoritmalari denenmis ve Rassal Orman algoritmasinin en yiiksek
performansi verdigi bulunmustur. Daha sonra ise bu algoritma SMOTE, SMOTE
Tomek, Adasyn, SMOTE ENN gibi ¢esitli 6rnekleme yaklagimlari ile test edilmistir.
Rassal orman algoritmasinda SMOTE yonteminin en yiiksek performansi ortaya
koydugu belirtilmistir. Yazar bu performans siralamasi i¢in Fowlkes Mallow skorunu
esas degerlendirme metrigi olarak ele almistir. Fowlkes Mallow skoruna gore en
yiiksek performansi gosteren modelde “Ariza Yok” durumu %98, Ariza Var”

durumu ise %76 dogrulukta siniflandirilabilmistir. Bu tez kapsaminda rastgele asir1
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ornekleme yaklagimiyla elde edilen CatBoost modelinde “Ariza Yok durumu %98,

“Ariza Var” durumu ise %82 dogrulukta siniflandirilabilmistir.

Veri setleri agisindan bakildiginda; ayni yontem ve ayni algoritmalar kullanilmasina
ragmen modellerin performanslar1 6nemli derecede farklilik géstermistir. Veri Seti 1
ile yapilan ¢alismada en yiiksek performansli 10 modelin Cohen Kappa skorlari
0,607 ile 0,780 arasinda degismektedir. Veri Seti 2 ile yapilan ¢alismada ise en
yuksek performansli 10 modelin Cohen Kappa skorlar1 0,873 ile 0,933 arasinda
degismektedir.

Veri setlerinde smif dagilimlarindaki dengesizlik sorununun anomali tespitini
zorlastirdigi ve makine Ogrenmesi algoritmalart i¢in ciddi zorluklar olustugunu
belirtmistik. Bu c¢alismada kullanilan Veri Seti 1’in dengesizlik oran1 25,80 ve Veri
Seti 2’nin dengesizlik orani ise 107,44 tiir. Bu durumu somutlagtirmak istedigimizde
Veri Seti 1 i¢in her 1 adet azinlik sinifi gézlemine 25,8 adet cogunluk sinifi gozlemi
denk geldigini; Veri seti 2 i¢in ise her 1 adet azinlik sinifi goézlemine 107,44 adet
cogunluk smifi gozlemi denk geldigini sdyleyebiliriz. Yani Veri Seti 2 icerisinde yer
alan anomali gozlemlerine daha seyrek rastlanildigr icin burada azinlik siniflarinm
dogru bir sekilde smiflandirmanin diger veri setine oranla daha zor olacagi
diistiniilebilir. Ancak elde edilen sonuglar ise bunun tersi bir durumu bize
gostermistir. Veri Seti 2°de yer alan azinlik siniflar1 daha dogru bir sekilde
simiflandirilmistir. Bunun farkli sebepleri olabilir. Kamu erisimine agik sekilde
gercek bir kestirimci bakim uygulamasi verilerine ulasmak kolay degildir. Bu
calismada ele alinan Veri Seti 1, S. Matzka tarafindan yapilan ¢alismada [89] rassal
yiirliylis islemi ile olusturulmus olan sentetik bir veri setidir. Bu sentetik veri setinde
yer alan gozlemler, kendilerini temsil eden sinif etiketlerini birbirinden yeteri kadar
belirgin bir sekilde ayristiramayacak karakteristikte olabilir. Ya da Veri seti 2°de yer
alan gozlemlerden “Ariza Var” etiketine sahip olanlarin, ariza olma durumunu temsil
etmede belirgin bir fark yaratmis olmasindan dolay1 daha yiiksek dogrulukta tahmin

edilmis olabilir.

Uygulanmis olan yontemlerin farkli ozellikteki veri setleri iizerinde gosterecegi
performanslar ilerideki ¢aligmalarda irdelenebilir. Ayrica dengesiz smif dagilimina
sahip veri setleri ile basa c¢ikabilmek i¢in bu calismada veri diizeyinde ¢6ziim

aranarak ¢esitli orneklendirme yontemlerine yer verilmistir. Ileri calismalarda
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maliyet duyarl ¢oziimler de dengesiz veri setleri ile basa ¢ikabilmek i¢in bir diger bir

yaklagim olarak ele alinabilir.
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Cizelge A.1 : Veri Seti 1 {lizerinde calisilan optimize edilmis makine 6grenmesi modellerinin parametreleri.

Algoritmalar Rastgele Asir1 Ornekleme | SMOTE | ADASYN | SMOTE Tomek | SMOTE ENN
DT | criterion: gini criterion: entropy criterion: entropy criterion: entropy criterion: entropy
max_depth: 14 max_depth: 13 max_depth: 12 max_depth: 13 max_depth: 13
min_samples_split: 2 min_samples_split: 3 min_samples_split: 2 min_samples_split: 3 min_samples_split: 2
LR | C:0.01 C:0.01 C:0.01 C:0.01 c:0.01
penalty: 12 penalty: 12 penalty: I2 penalty: 12 penalty: 12
SVM | C:0.1 C: 10 C: 10 C: 10 C: 10
gamma: 1 gamma: 0.01 gamma: 0.01 gamma: 0.01 gamma: 0.01
kernel: rbf kernel: rbf kernel: rbf kernel: rbf kernel: rbf
KNN | n_neighbors: 1 n_neighbors: 2 n_neighbors: 1 n_neighbors: 2 n_neighbors: 1
p: 2 p:1 p: 1 p:1 p: 2
RF | criterion: gini criterion: gini criterion: entropy criterion: gini criterion: entropy
max_depth: 6 max_depth: 6 max_depth: 6 max_depth: 6 max_depth: 6
max_features: auto max_features: auto max_features: auto max_features: auto max_features: auto
n_estimators: 200 n_estimators: 600 n_estimators: 600 n_estimators: 400 n_estimators: 600
GBM | criterion: mae criterion: mae criterion: mae criterion: mae criterion: mae
learning_rate: 0.2 learning_rate: 0.2 learning_rate: 0.2 learning_rate: 0.2 learning_rate: 0.2
loss: deviance loss: deviance loss: deviance loss: deviance loss: deviance
max_depth: 8 max_depth: 8 max_depth: 8 max_depth: 8 max_depth: 8
max_features: sqrt max_features: sqrt max_features: sqrt max_features: sqrt max_features: sqrt
min_samples_leaf: 3 min_samples_leaf: 3 min_samples_leaf: 3 min_samples_leaf: 8 min_samples_leaf: 3
min_samples_split: 3 min_samples_split: 3 min_samples_split: 3 min_samples_split: 3 min_samples_split: 8
n_estimators: 10 n_estimators: 10 n_estimators: 10 n_estimators: 10 n_estimators: 10
subsample: 1.0 subsample: 1.0 subsample: 1.0 subsample: 1.0 subsample: 1.0
XGBoost | learning_rate: 0.1 learning_rate: 0.1 learning_rate: 0.1 learning_rate: 0.1 learning_rate: 0.1
max_depth: 7 max_depth: 8 max_depth: 7 max_depth: 7 max_depth: 7
n_estimators: 180 n_estimators: 180 n_estimators: 180 n_estimators: 180 n_estimators: 180
Light GBM | lambda_I1: 0 lambda_11: 0 lambda_I1: 0 lambda_11: 0 lambda_I11: 0
lambda_I2: 0 lambda_I2: 0 lambda_I2: 0 lambda_I2: 0 lambda_lI2: 0
min_data_in_leaf: 30 min_data_in_leaf: 30 min_data_in_leaf: 50 min_data_in_leaf: 50 min_data_in_leaf: 30
num_leaves: 127 num_leaves: 31 num_leaves: 127 num_leaves: 127 num_leaves: 127
reg_alpha: 0.1 reg_alpha: 0.1 reg_alpha: 0.1 reg_alpha: 0.1 reg_alpha: 0.1
AdaBoost | base_estimator__criterion: gini  base_estimator__criterion: base_estimator__criterion: base_estimator__criterion: gini ~ base_estimator__criterion:
base_estimator__splitter: best entropy entropy base_estimator__splitter: best entropy

n_estimators: 1

base_estimator__splitter: best
n_estimators: 1

base_estimator__splitter: best
n_estimators: 1

n_estimators: 1

base_estimator__splitter: best
n_estimators: 1
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Cizelge A.1 (devam) : Veri Seti 1 iizerinde ¢alisilan optimize edilmis makine 6grenmesi modellerinin parametreleri.

Algoritmalar Rastgele Asir1 Ornekleme | SMOTE | ADASYN | SMOTE Tomek | SMOTE ENN
CatBoost | max_depth: 5 max_depth: 5 max_depth: 5 max_depth: 5 max_depth: 5
n_estimators: 200 n_estimators: 300 n_estimators: 300 n_estimators: 300 n_estimators: 200
MLP | activation: relu activation: relu activation: relu activation: relu activation: relu
alpha: 0.05 alpha: 0.05 alpha: 0.0001 alpha: 0.0001 alpha: 0.05
hidden_layer_sizes: (10, 30, 10)  hidden_layer_sizes: (10, 30, 10)  hidden_layer_sizes: (10, 30, 10)  hidden_layer_sizes: (10, 30, 10)  hidden_layer_sizes: (10, 30, 10)
learning_rate: constant learning_rate: constant learning_rate: constant learning_rate: constant learning_rate: constant
solver: adam solver: adam solver: adam solver: adam solver: adam
CNN | Batch Size : 256 Batch Size : 256 Batch Size : 128 Batch Size : 64 Batch Size : 128
Epoch Size : 75 Epoch Size : 75 Epoch Size : 75 Epoch Size : 75 Epoch Size : 25
filters: 16 filters: 16 filters: 32 filters: 16 filters: 16
kernel_size: 2 kernel_size: 8 kernel_size: 2 kernel_size: 8 kernel_size: 8
learning_rate: 0.001 learning_rate: 0.001 learning_rate: 0.001 learning_rate: 0.001 learning_rate: 0.01
units in denses : (256, 192, 192,  units in denses : (224, 128, 224,  units in denses : (64, 96, 192, units in denses : (160, 160, 224,  units in denses : (224, 192, 256,
192, 1) 128, 160, 256, 96, 1) 64, 224,192,192, 1) 64, 160,128, 224,128, 1) 1)
LSTM | Batch Size : 128 Batch Size : 128 Batch Size : 128 Batch Size : 128 Batch Size : 128
Epoch Size : 40 Epoch Size : 40 Epoch Size : 40 Epoch Size : 40 Epoch Size : 40
LSTM units : 100 LSTM units : 200 LSTM units : 200 LSTM units : 200 LSTM units : 200
units in denses : (192, 128, 160,  units in denses : (192,160, 224,  units in denses : (128, 160, 128,  units in denses : (160, 128, 224,  units in denses : (192, 64,160,
32,224,32,1) 128, 1) 192, 224, 1) 128, 64, 192, 160, 160, 192, 1) 160, 128, 192, 1)
CNN+ LSTM | Batch Size : 128 Batch Size : 128 Batch Size : 128 Batch Size : 128 Batch Size : 128

Epoch Size : 40

filters: 32

kernel_size: 4

LSTM units : 200
learning_rate: 0.001

units in denses : (96, 224, 224,
256, 160, 64, 192, 224, 160, 1)

Epoch Size : 40

filters: 16

kernel_size: 8

LSTM units : 200
learning_rate: 0.001

units in denses : (96, 256, 64,
96,1)

Epoch Size : 40

filters: 16

kernel_size: 8

LSTM units : 200
learning_rate: 0.001

units in denses : (128, 96, 192,
1)

Epoch Size : 40

filters: 16

kernel_size: 8

LSTM units : 200
learning_rate: 0.001

units in denses : (64, 96, 32, 64,
1)

Epoch Size : 40

filters: 16

kernel_size: 8

LSTM units : 50
learning_rate: 0.001

units in denses : (96, 96, 96,
224,96, 96, 1)
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Cizelge A.2 : Veri Seti 2 {lizerinde calisilan optimize edilmis makine 6grenmesi modellerinin parametreleri.

Algoritmalar Rastgele Asir1 Ornekleme SMOTE ADASYN SMOTE Tomek SMOTE ENN
DT | criterion: gini criterion: gini criterion: gini criterion: gini criterion: gini
max_depth: 13 max_depth: 14 max_depth: 14 max_depth: 14 max_depth: 14
min_samples_split: 2 min_samples_split: 3 min_samples_split: 2 min_samples_split: 2 min_samples_split: 2
LR | C:10.0 C:10.0 C:10.0 C: 100 C:10.0
penalty: 12 penalty: 12 penalty: 12 penalty: 12 penalty": 12
SVM | C:1 C:10 C:10 C:10 C:1
gamma: 1 gamma: 1 gamma: 1 gamma: 1 gamma: 1
kernel: rbf kernel: rbf kernel: rbf kernel: rbf kernel": rbf
KNN | n_neighbors: 1 n_neighbors: 2 n_neighbors: 1 n_neighbors: 2 n_neighbors: 2
p: 1 p:1 p: 1 p:1 p: 1
RF | criterion: gini criterion: gini criterion: gini criterion: gini criterion: gini
max_depth: 6 max_depth: 6 max_depth: 6 max_depth: 6 max_depth: 6
max_features: auto max_features: auto max_features: auto max_features: auto max_features: auto
n_estimators: 200 n_estimators: 600 n_estimators: 200 n_estimators: 400 n_estimators: 400
GBM | criterion: mae criterion: mae criterion: mae criterion: mae criterion: mae
learning_rate: 0.2 learning_rate: 0.2 learning_rate: 0.2 learning_rate: 0.2 learning_rate: 0.2
loss: deviance loss: deviance loss: deviance loss: deviance loss: deviance
max_depth: 8 max_depth: 8 max_depth: 8 max_depth: 8 max_depth: 8
max_features: log2 max_features: log2 max_features: sqrt max_features: sqrt max_features: log2
min_samples_leaf: 8 min_samples_leaf: 3 min_samples_leaf: 3 min_samples_leaf: 3 min_samples_leaf: 3
min_samples_split: 3 min_samples_split: 8 min_samples_split: 3 min_samples_split: 8 min_samples_split: 3
n_estimators: 10 n_estimators: 10 n_estimators: 10 n_estimators: 10 n_estimators: 10
subsample: 1.0 subsample: 1.0 subsample: 0.8 subsample: 0.8 subsample: 1.0
XGBoost | learning_rate: 0.1 learning_rate: 0.1 learning_rate: 0.1 max_depth: 5  learning_rate: 0.1 learning_rate: 0.1
max_depth: 4 max_depth: 5 n_estimators: 180 max_depth: 5 max_depth: 5
n_estimators: 180 n_estimators: 180 n_estimators: 180 n_estimators: 180
Light GBM | lambda_I1: 0 lambda_lI1: 1 lambda_lI1: 0 lambda_I1: 0 lambda_lI1: 0
lambda_12: 0 lambda_12: 0 lambda_I2: 0 lambda_12: 0 min_data_in_leaf:  lambda_12: 0

min_data_in_leaf: 30 min_data_in_leaf: 30 min_data_in_leaf: 100 30 min_data_in_leaf: 30
num_leaves: 127 num_leaves: 31 num_leaves: 31 num_leaves: 127 num_leaves: 127
reg_alpha: 0.1 reg_alpha: 0.1 reg_alpha: 0.1 reg_alpha: 0.1 reg_alpha: 0.1
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Cizelge A.2 (devam) : Veri Seti 2 tizerinde galisilan optimize edilmis makine 6grenmesi modellerinin parametreleri.

Algoritmalar Rastgele Asir1 Ornekleme | SMOTE | ADASYN | SMOTE Tomek | SMOTE ENN
AdaBoost | base_estimator__criterion: gini  base_estimator__criterion: base_estimator__criterion: gini  base_estimator__ criterion: base_estimator__criterion:
base_estimator__splitter: best entropy base_estimator__splitter: best entropy entropy
n_estimators: 1 base_estimator__splitter: best n_estimators: 1 base_estimator__splitter: best base_estimator__splitter: best
n_estimators: 1 n_estimators: 1 n_estimators: 1
CatBoost | max_depth: 4 max_depth: 5 max_depth: 4 max_depth: 5 max_depth: 5
n_estimators: 200 n_estimators: 200 n_estimators: 100 n_estimators: 300 n_estimators: 300
MLP | activation: tanh activation: relu activation: relu activation: relu activation: relu
alpha: 0.0001 alpha: 0.0001 alpha: 0.0001 alpha: 0.0001 alpha: 0.0001
hidden_layer_sizes: (10, 30, 10)  hidden_layer_sizes: (20,) hidden_layer_sizes: (10, 30, 10)  hidden_layer_sizes: (20,) hidden_layer_sizes: (10, 30, 10)
learning_rate: constant learning_rate: constant solver: learning_rate: constant solver: learning_rate: constant learning_rate: constant
solver: adam adam adam solver: adam solver: adam
CNN | Batch Size: 128 Batch Size: 64 Batch Size: 256 Batch Size: 256 Batch Size: 64
Epoch Size: 25 Epoch Size: 25 Epoch Size: 25 Epoch Size: 50 Epoch Size: 25
filters: 32 filters: 16 filters: 64 filters: 64 filters: 32
kernel_size: 2 kernel_size: 2 kernel_size: 2 kernel_size: 2 kernel_size: 2
learning_rate: 0.01 learning_rate: 0.01 learning_rate: 0.01 learning_rate: 0.01 learning_rate: 0.01
units in denses : (96, 224, 256, units in denses : (160, 192, 96, units in denses : (128, 160, 224,  units in denses : (256, 32, 224, units in denses: (64, 192, 32,
96, 128, 256, 96, 160, 1) 32,224,224,128, 96, 1) 96, 64, 160, 1) 1) 96, 160, 192, 160, 32,128, 1)
LSTM | Batch Size: 128 Batch Size: 128 Batch Size: 128 Batch Size: 128 Batch Size: 128
Epoch Size: 40 Epoch Size: 40 Epoch Size: 40 Epoch Size: 40 Epoch Size: 40
LSTM units: 100 LSTM units: 100 LSTM units: 100 LSTM units: 100 LSTM units: 50
units in denses: (32, 128, 64, units in denses s: (96, 100, 32, units in denses: (64, 64, 1) units in denses: (256, 128, 64, units in denses: (32, 224, 192,
160, 96, 64, 1) 32,32,32,32,32,32,32,1) 192, 256, 1) 224, 160, 256, 1)
CNN+ LSTM | Batch Size: 128 Batch Size: 128 Batch Size: 128 Batch Size: 128 Batch Size: 128

Epoch Size: 40

filters: 64

kernel_size: 2

LSTM units: 50

learning_rate: 0.01

units in denses: (256, 64, 64, 1)

Epoch Size: 40

filters: 32

kernel_size: 4

LSTM units: 200
learning_rate: 0.001

units in denses: (64, 128, 96,
224,192, 160, 1)

Epoch Size: 40

filters: 16

kernel_size: 2

LSTM units: 100
learning_rate: 0.01

units in denses: (64, 256, 256,
1)

Epoch Size: 40

filters: 32

kernel_size: 2

LSTM units: 200
learning_rate: 0.001

units in denses: (32, 192, 32, 1)

Epoch Size: 40

filters: 32

kernel_size: 4

LSTM units: 50

learning_rate: 0.01

units in denses: (224, 128, 128,
64 ,1)
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