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Ara¢c muayenesi trafikte yer alan motorlu ya da motorsuz araglar igin teknik
yeterliliklerinin 6l¢iildiigii, yolcu ve trafik giivenliginin saglanip saglanmadiginin tespit
edildigi sistemdir. Tiirkiye’de karayolunda seyreden araglarin teknik muayenelerini daha
etkin ve saglikl bir sekilde yapmak ve karayolu trafik giivenligini saglamak amaciyla her
yil yaklasik 6 milyona yakin aracin periyodik muayenesi gergeklesmektedir. Bu tez
calismasinda Ulastirma ve Altyapir Bakanlig1 ara¢ muayene verileri kullanilarak makine
ogrenmesi algoritmalar1 ve derin sinir aglar1 kullanilarak arag muayene sonucu tahmini
yapilmistir ve veriler iizerinde Ornekleme yontemi kullanilarak makine &grenmesi
algoritmalarinin  performanslart  karsilagtinnlmistir.  Ayrica  birliktelik  kurallar
yontemlerinden apriori algoritmasi kullanilarak araglarin muayene sonucunda birlikte
goriilen kusurlarin analizi gerceklestirilmistir ve ara¢ kusurlar1 arasinda anlaml iliskiler
bulunmustur. Calismada yaklagik 7 milyon arag muayene verisi kullanilmistir. Arag
muayene sonucunu tahmin etmek igin aracin km, model, yakit tipi ve muayene sonucu
cikan kusur verileri kullanilmigtir. Makine Ogrenme algoritmalarindan Lojistik
Regresyon (LR), Naive Bayes (NB), Karar Agaglar1 (DT), Rastgele Orman (RF), K-En
Yakin Komsu (KNN), Gradyan Yiikseltme (XG Boost), Ada Boost, Derin Sinir Agi
(DNN) ve Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) kullanilmigtir. Her bir model AUC, ROC egrisi,
dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F1 skor degerleri agisindan karsilagtiritlmigtir. Makine
ogrenme modellerinin hafif kusurlu, agir kusurlu ve emniyetsiz olarak siniflandirilan
muayene sonucu tahminini yiiksek dogrulukla 6ngérebildigi sonucuna ulasgiimustir.
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Vehicle inspection is a system in which the technical qualifications of motorized or non-
motorized vehicles in traffic are measured and whether passenger and traffic safety are
provided or not. In Turkey, periodic inspections of nearly 6 million vehicles are carried
out every year in order to carry out technical inspections of vehicles traveling on the road
more effectively and healthily and to ensure road traffic safety. In this thesis, vehicle
inspection results were estimated by using machine learning algorithms and deep neural
networks using the vehicle inspection data of the Ministry of Transport and Infrastructure,
and the performances of machine learning algorithms were compared using the sampling
method on the data. In addition, using the apriori algorithm, which is one of the
association rules methods, the analysis of the defects seen as a result of the inspection of
the vehicles was carried out and significant relationships were found between the vehicle
defects. Approximately 7 million vehicle inspection data were used in the study. In order
to estimate the vehicle inspection result, the vehicle's km, model, fuel and inspection
results were used. Logistic Regression (LR), Naive Bayes (NB), Decision Trees (DT),
Random Forest (RF), K-Nearest Neighbor (KNN), Gradient Boost (XG Boost), Ada
Boost, Deep Neural Network (DNN) from machine learning algorithms and
Convolutional Neural network (CNN) was used. Each model was compared in terms of
AUC, ROC curve, accuracy, precision, recall and F1 score values. It has been concluded
that machine learning models can predict with high accuracy the estimation of lightly
defective, severely defective and unsafe inspection result using vehicle inspection data.

September 2021, 101 pages
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1. GIRIS

Tiirkiye’de uluslararasi standartlarda gerceklestirilen periyodik arag muayenesi hizmeti
verilmektedir. 197 sabit, 3 motosiklet ve 73 gezici istasyonu ile Tiirkiye nin tamaminda
hizmet verilen yilda 6 milyona yakin aracin periyodik muayenesi ger¢eklestirmektedir.
Amag karayolunda seyreden motorlu ve motorsuz araglarin teknik muayenelerini daha
etkin ve saglikli bir sekilde yapmak, bu suretle araclar bakimindan karayolu trafik
giivenligini saglamaktir. Ara¢ muayene istasyonlarinda periyodik ara¢ muayenesi,
zorunlu muayene, tadilat sonrast muayene, yola elverislilik muayenesi, egzoz gazi

emisyon Ol¢limii hizmetleri verilmektedir.

Ara¢ muayeneleri 2918 sayili Karayollar1 Trafik Kanunu, Karayollar1 Trafik
Yonetmeligi, Sanayi ve Ticaret Bakanliginca yiriirlige konulan Tip Onay
Yonetmelikleri, Araclarin Imal Tadil ve Montaji Hakkinda Yonetmelik ile bu
yonetmelikte yapilan diizenlemeler dikkate alinarak belirli siniflara gére ve belirli
hususlar1 kapsayan kontrol ve testleri igerir. Arag muayene sonuglari kusurlu, hafif
kusurlu, agir kusurlu ve emniyetsiz olarak degerlendirilir. Muayene sonuclari bilgisayar
aginda da yer alacak bir Aragc Muayene Raporuna islenir. Bu ara¢ muayene raporu ana
merkez bilgisayar aginin yani sira Ulastirma ve Altyap: Bakanligi, Maliye Bakanlig1 ve
Emniyet Genel Miidiirliigii bilgisayar aglarina cevrimigi olarak elektronik ortamda

aktarilir.

Araglarin muayenesi, sadece yetkili tek kurulus olan TUVTURK ’te yapilan 2918 sayili
Karayollar1 Trafik Kanununun 34. maddesi geregince zorunlu olan, trafige ¢ikan motorlu
ya da motorsuz araclarin yolcu ve trafik giivenliligine uygun nitelikleri tasiyip
tasimadiginin  kontrol edilmesidir. Ara¢ muayenesinin amaci trafikteki tasitlarin

kusurlarinin giderilerek bunlarin sebep olacagi kazalarin 6ntine gegilmesidir.

Son yillarda ara¢ bakim ve onariminda birgok tespit sistemi gelistirilmistir. Bu sistemler
araglardaki cesitli arizalari teshis etmek i¢in kullanilir. Bu tezin amaci karayolunda
seyreden motorlu ve motorsuz araglarin teknik muayenelerini daha etkin ve saglikli bir
sekilde yapmak ve araglarin giivenligini saglamaktir. Ara¢ kusurlarinin birliktelik analizi

gerceklestirilerek araglarda ¢ikabilecek hatalarin erken tespitlerinde yararli olacaktir.



Bilgisayarlarin bilgi saklama kapasiteleri artmasiyla bilgilerin kaydedildigi alanlarin
sayist da bununla birlikte artmaktadir. Bu sebepten dolay1 elimizdeki verilerin analizi ve
sonucu bu verilerden tahmin etme tekniklerinin 6nemi karar vericiler, yoneticiler i¢in

giderek artmaktadir.

Veriler belirli bir amag ile islendigi zaman bir anlam ifade etmeye baslamaktadir. Bu
sebepten dolay biiylik miktardaki verileri isleyebilen yontemleri kullanabilmenin biiytik
onemi vardir. Bu verileri bilgiye veya anlamli bir hale doniistiirme islemleri veri
madenciligi teknikleri ile yapilabilmektedir. Giiniimiizde veri madenciligi isletmeler ve
kurumlar i¢in ¢ok biiyiikk 6nem tasimaktadir. Bu kadar biiyiik verilerin analizi, bu analiz
neticesinde anlamli bilgi elde etme ve elde edilen bilgiyi yorumlama islemi insan yetenegi
ve iligkisel veri tabanlarinin yapabileceklerinin sinirin1 agsmaktadir. Veri madenciligi
yontemleri kullanilarak, kurum ve kuruluslarin daha etkili kararlar almasina yonelik karar
destek sistemlerinde gerekli olan egilimlerin ve davranis kaliplarinin ortaya ¢ikarilmasi
miimkiin olmaktadir. Veri madenciliginin en énemli 6zelliklerinden biri veri kiimeleri

arasindaki benzer egilimlerin ve davranis kaliplarini ortaya ¢ikarmasidir.

Veriye dayanan tekniklerin hizli bir sekilde biiylimesi ve gelismesiyle birlikte modern
otomotiv endiistrisi i¢in hata tespiti ve durum izleme yontemlerini gelistirmek i¢in yeni
imkanlar ortaya c¢ikmaktadir. Modern yazilim teknolojisinin ve otomotiv elektronik
teknolojisinin gelismesi ile otomobilin hata problemleriyle basa ¢ikmak kolaylagmistir.
Hata tespit dogrulugunu ve bakim kalitesini artirmak i¢in otomobil ariza tespit yontemini

incelemek ¢ok 6nemlidir.

Bu tez calismasinda Ulastirma ve Altyap1 Bakanligi Ara¢ Muayene verileri ile makine
Ogrenmesi algoritmalar1 ve derin sinir aglar1 kullanilarak ara¢ muayane sonucu tahmini
yapilmistir ve kullanilan modellerin performans: degerlendirilmistir. Ayrica birliktelik
kurallar1 yontemlerinden apriori algoritmasi kullanilarak araglarin muayene sonucu

birlikte goriilen kusurlarin analizi gergeklestirilmistir.



2. KURUMSAL TEMELLER ve ILGILI CALISMALAR

Das ve arkadaslar1 (2019) tarafindan yapilan ¢alismada Amerika Birlesik Devletlerinin
farkl1 eyaletlerinde ara¢ muayene diizenleme programlarinin etkinligini belirleme
amaclanmistir. Caligmada 2011-2016 yillar1 aras1 Ulusal Karayolu Trafik Giivenligi
Idaresi'nin (NHTSA) arag sikayet veritabani ve Oliim Analizi Raporlama Sistemi (FARS)
veritaban1 olmak {izere iki veritabani kullanilmistir. Caligmada, periyodik muayene
programlarinin ara¢ durumunu iyilestirdigi ve gilivenligi iyilestirdigi fakat giivenlik
muayene programlarinin ¢arpigsma sonugclar1 lizerindeki etkisi konusunda arastirmalarin
sonugsuz kaldigindan bahsedilmistir. Ayrica calismada NHTSA sikayet verileri gibi daha
yeni veri kaynaklarini kullanarak ara¢ muayenesi olan ve olmayan eyaletler arasindaki bu
farkliliklar ele alinmistir. Das ve arkadaslar1 ara¢ kusurlarinin modellerini anlamak i¢in
NHTSA sikayet verilerinin metinsel icerikleri {izerinde metin madenciligi ve konu
modellemesi yaparak ve devlet tarafindan yiiriitillen ara¢ muayenelerinin giivenlik
etkinligini arastirmak i¢in istatistiksel anlamlilik testi uygulayarak iki onemli katkida
bulunmustur. Bu c¢alismada, ara¢ sikayetlerinin azaltilmast i¢in ara¢ gilivenligi

denetimlerinin siirdiiriilmesine ihtiya¢ oldugu sonucuna varmistir.

Martin-delosReyes ve arkadaslar1 (2021) tarafindan yapilan ¢alismada periyodik motorlu
ara¢ muayenelerinin karayolu c¢arpigmalari ve yaralanmalar1 iizerindeki etkisini
belirlemek amaglanmistir. Calismada Medline, Web of Science ve Scopus veri
tabanlarindan 5065 adet calismanin sadece altis1 kriterleri karsilayarak inceleme icin
secilmistir. Incelenen calismalarda karayolu kazalari ile gegerli bir arag muayene
sertifikasinin yoklugu arasinda 6nemli bir iligki oldugunu gosteren vaka-kontrol calismasi
disinda, diger c¢alismalar carpisma oranlarinda kiiciik bir azalma (yaklasik %9)
gostermistir. Ayrica calismada periyodik muayeneler ile karayolu kazalar1 ve/veya
carpismalardan  kaynaklanan yaralanmalar arasindaki iliskinin nedenselligini
degerlendirmeyi miimkiin kilan yontemleri kullanan ¢aligmalarin az sayida olmas1 gibi

onemli konuyu giindeme getirmektedir.

Talonen ve arkadaglari (2012) tarafindan yapilan c¢alismada ara¢ muayenelerinde
reddedilme nedenlerinin temel bilesen analizine (PCA) dayali ag gorsellestirmesini

tanitmiglardir. Bu c¢alisma ile farkli reddetme nedenleri ile arabalar arasindaki
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bagimliliklar, yapilan ag gorsellestirmesi ile verimli bir sekilde incelenebilir. Calismada
Finlandiya'da denetlenen binek otomobillerin verileri kullanilmistir. Muayene reddi
lastikler, frenler, direksiyon ve kontrol cihazlar1 gibi 13 farkli smifa ayrilmistir.
Aragtirmada Gephi gorsellestirme araci kullanilmistir. Ag diizeni ForceAtlas2 (FA2)
yontemine dayanmaktadir. Veri gorsellestirme i¢in iki farkli yontemi test edilmistir. PCA
kullanilarak 2 boyutlu bir uzaya yansitilmistir. Kullanilan verilerin etkilesimli olarak
kesfedilebilecegi Google Motion Chart kullanilarak gorsellestirilmistir. PCA
gorsellestirmesinin bir dereceye kadar veri kesfini kolaylagtirdigi bulunmustur. Arag
muayene verilerini kesfetmek, diizinelerce tablodan ziyade Gephi'deki veya bir
tarayicidaki gorsellestirmeleri kullanarak daha hizlidir. Calismanin amaci, tiim bu verileri
en yaygin ret nedenlerini igeren tek bir gorsellestirmede toplamaktir. Verileri analiz
ederken tamamen siiriiciilere bagli olan bazi reddetme nedenleri ¢ikarilarak kullanicilarin

kendi sonuglarini ¢ikarmasina yardimci olmustur.

Dejun vd. (2011) tarafindan yapilan c¢alismada SVM (Support Vector Machine)
algoritmasina dayali otomobil motorunun hata tespiti yapilmaktadir. AMES’im yazilimi
tarafindan motor simiilasyon datalarindan ozellik ¢ikarimi yapilmaktadir. Bu hata
karakteristik parametreleri istatistiksel Ozellikleri sahiptir ve spesifik fiziksel bir
anlamlar1 vardir. PCA (Principal Component Analysis) ile veri fazlaliklar1 ve boyutlari
azaltilmaktadir. Daha sonra bu verilere SVM (Support Vector Machine) uygulanarak
normalize edilmistir. Bu makale dogru hata siiflandirilmasini amaglar. Ciinkii SVM’in
smiflandirma performans: iyidir ve genelleme kabiliyeti vardir. Ozellik uzaynda
siniflandiricinin genelleme kabiliyetini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in en uygun hiperplane
parametresi belirlenir. SVM tabanli simiflandiricinin YSA (Yapay Sinir Aglar1) tabanh
siiflandiricilardan daha iyi genelleme ozelliklerine sahip oldugu iddia edilmektedir.
Buna ek olarak SVM tabanli simiflandirma dogrudur, ¢linkii etkinligi, siniflandirilmig
varliklarin 6zellik sayisina bagl degildir. Bu 6zellik ariza tespitinde ¢ok faydalidir.
Ciinkii ariza smiflandirmasiin temelini olusturan O6zellik sayis1 smnirli degildir.
MATLAB/SIMULINK ve AMES’im kullanilarak elde edilen sonuglar ile bu
dogrulanmistir. SVM tabanli hata tespit metodu Yapay Sinir Aglarina gore daha iyi
performans gostermistir. Sonuglar SVM’nin az sayida 6rnek olmasi durumunda dogru
hata siniflandirmasini basarabilecegini gostermektedir. Bunu aksine PNN (Probabilistic

Neural Network) ve RBF (Radial Basis Function) aglarinin egitim prosediirleri dogru
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simiflandiramaz. Sonuglar Yapay Sinir Aglarmmin (ANN) c¢ok sayida egitim Ornegi
gerektirdigini gostermektedir. SVM temelli siniflandiricinin ANN siniflandiricilarina

kiyasla daha iyi performans gosterdigi iddia edilmektedir.

Bo (2010) tarafindan yapilan calismada LSSVM ile otomobil motor hata tespiti
yapilmaktadir. LSSVM lineer olmayan programlama probleminin yerine lineer bir
denklem seti kullanan degistirilmis bir SVM yontemidir. SVM makine &grenmesi
yontemi iyi genelleme yapma Ozelligine sahiptir. SVM asir1 6grenme problemini
cozebilecek veri siiflandirmasi i¢in giiclii bir aractir. Calismada kullanilan LSSVM hata
tespit modeli, normal durum, diisiik dereceli kaza sonucu ¢ikan yangin ve ciddi kaza
sonucu ¢ikan yangin da dahil olmak iizere otomobil motorunun ii¢ durumu vardir.
Otomobil motorundaki bu {i¢ durumu tanimak i¢in iki LSSVM modelini kullanilir. Elde
edilen sonuglar kullanilan LSSVM yo6nteminin otomobil motorunun ariza teshisinde etkin
bir sekilde yorumlanabilecegini gostermektedir. Otomobil motorunun LSSVM tespit
modeli egitim verileri tarafindan elde edilir ve tespit sonuglar1 da test verilerinden elde

edilir.

Gang (2016) tarafindan yapilan ¢alismada gelismis yapay sinir aglarina dayanan otomobil
hata tespit sistemi gelistirilmistir. Motor ariza tipi ve ariza belirtileri analizlerine gore, 11
tip motor ariza bulgusu ve ariza sebepleri ¢ikarilmigtir. Hata bilgileri normalizasyon
sonras1 yapay sinir ag1 egitim O0rnegi olarak alinir. Artificial fish swarm algoritmasina
dayanan optimize edilmis BP (Back Propagation) yapay sinir ag1 otomobil motor arizasi
tespitinde kullanilmigtir. BP sinir ag1 pek ¢ok endiistriyel probleme uygulanmigtir. BP
sinir ag1 uygulama siirecinde bliylik avantaj gosterir, fakat ayn1 zamanda hatalar da ortaya
cikmistir. BP sinir ag1 algoritmasinin dezavantajlar1 herhangi bir dogrusal ve ya dogrusal
olmayan fonksiyon haritalamasi i¢in ¢ok tabanli bir BP sinir ag1 bunu anlayabilir. Fakat
pratikte, farkli spesifik uygulama alanlar1 nedeniyle, baslangi¢ parametresinin rastgele
olmasi, BP sinir ag1 da egitim siirecindeki spesifik problemler i¢in ¢dziim bulamayabilir
ve yerel optimuma diiser. ikinci problem olarak, 6grenme hizinin se¢im standardinin
belirsiz olmasidir. Son problem, gizli katman ndron sayisini belirlerken teorik bir standart
yoktur. Calismada BP sinir aginin eksiklikleri i¢in Artificial fish swarm BP sinir agini
optimize etmek ic¢in kullanilir, bu da BP sinir aginin performansini artirir. Eger gizli

katmanda yeteri kadar ndron olmazsa ag egitilemez. Eger gizli katmanda ¢ok fazla néron
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varsa ag bu sefer test verilerini ezberler. Deney sonuglari gelismis BP yapay sinir aginin
iyi genelleme kabiliyetine sahip oldugunu ve farkli ariza tiplerini etkili bir sekilde ele
alabilecegini gostermektedir. Sonuglar dogru ve giivenilir olup otomobil ariza tespit

sistemi tasarimi i¢in 6nemli bir referans saglayabilir.

Youjun vd. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada Fault Tree — Neural Network’iine (FTA-
NNE) dayanan bir ¢esit ariza tespit uzman sistemi tizerinde c¢alisilmaktadir. Calismada,
motor, sasi sistemi ve elektrikli cihazlarin ariza tespiti igin FTA-NNE tabanh arag ici
ariza tespit uzman sistemi one siiriilmiistiir. Uzman sistem, fault tree analizine dayali ve
yapay sinir agina dayali olmak iizere iki kisma ayrilmistir. Uretim arizalari, fault tree
analizi uzman kurallarini olusturmak i¢in kullanilir. Ariza tespit uzman sistemlerinin
tespit nesnesi, tipik bir ariza motor, sasi sistemi ve elektrik ekipmanini kapsar. Uzman
sistemin bilgi taban1 Fault Tree - Neural Network’e dayali bilgi taban1 (FTAKB) ve
Neural Network tabanli bilgi taban1i (NNEKB) olmak {izere iki kisma ayrilmistir.
FTAKB, Fault Tree analizi (FTA) yontemiyle olusturulan tani kurallarini temsil eder ve
bilgi tabaninin ana boliimiidiir. NNEKB, bilgi tabaninin tamamlayici bir pargast olarak,
Neural Network tabanli yontemler tant modelin, temsil eder. Son olarak Windows
CE’deki EVC ++ programlama dili, daha iyi insan-makine etkilesimli olan arabalar i¢in

ariza tespit uzman sistemini gelistirmek i¢in kullanilmistir.

Kong vd. (2011) calismasinda titresim (vibration) parametresinin ariza tespit problemini
¢ozmek icin motor hata tespitine Adaptive Neural Network tabanli bulanik ¢ikarim
sisteminin uygulanmasini énermektedir. Gradient Descent Genetik Algoritmasi ve Neural
Network Ogrenme algoritmasi kullanilarak 6grenme hizlandirilir. Adaptive Neural
Network tabanli bulanik ¢ikarim sisteminin (ANFIS) siireci, ornek veriyi edinme ve
inceleme girdi degiskeninin iiyelik fonksiyon sayisini belirleme ANFIS’in baslangi¢
yapisini belirleme ve ANFIS’i egitmeyi icermektedir. ANFIS ariza tespit modeli girdi
arayiiziinii optimize etmek i¢in entropi yonteminde bilgi flizyonu yontemini benimser.
Tim aktivasyon fonksiyonlar1 Gauss tiliriine aittir. Gradient descent algoritmasi
o0grenmeyi hizlandirmak igin parametreleri optimize eder. Simiilasyon sonugclarinin
karsilastirmali  bir c¢alismasi, Back Propagation algoritmasinda yanlis teshisde
bulumdugunu gostermektedir. Tiim test verilerini dogru bir sekilde smiflandiramaz.

ANFIS’in egietim siiresinde ve egitim hatasinda Back Propagation algoritmasina gore
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biraz daha diisiik olmasina ragmen ANFIS’in kararli ¢ikti sonuglart ve test verilerini
tanima oraninin Back Propagation algoritmasindan daha iyi oldugu sonucuna varilabilir.
Ayrica hem ANFIS’in hemde belirsizlik tanima sisteminin ¢ikti sonuglar1 istikrarli
olmasma ragmen, resim tanima orani degierlerinden daha iyidir. Adaptive Neural
Network tabanli bulanik ¢ikarim sistemine (ANFIS) dayanilara, deneyler bu sistemin
karalilik, tanima orani1 ve uyum yetenegi agisindan bireysel neural network ve fuzzy

modelli sistemlerden daha iistiin oldugunu gostemektedir.

Murphey ve Chen (2010) tarafindan yapilan ¢alismada arag¢ ariza teshisi ve bakimi i¢in
gelistirilmis bir multi-agent sistemi (MAS-VFD & HM) onerilmektedir. MAS-VFD &
HM sistemi sinyal tespit ajanlarindan, 6zel durum ajanlarindan ve arag¢ izleme
ajanlarindan olugmaktadir. Bir sinyal ajani ariza tespitinden veya sinyal arizalarinin
karmagikligina bagl olarak tek bir sinyal veya birden fazla sinyal kullanarak belirli bir
sinyalin izlenmesinden sorumludur. Ozel durum ajanlari, spesifik bilesen arizalari
saptamak icin egitilmektedir. Biitlin bu ajanlar otonomdur ve sonuglarini arag¢ sistemi
ajamina bildirmektedir. Onerilen MAS-VFD & HM sistemi 6lgeklenebilir, ¢ok yonlii ve
bir ara¢ sisteminde birden fazla ariza gibi karmagik problemleri isleme yetenegine
sahiptir. Onerilen MAS-VFD & HM sistemi, araglarin karmasik miihendislik tespit
problemlerine uygulanabilir. Sinyal ajanlar1 ve 6zel durum ajanlari ara¢ sagligini
incelemek veya ariza tespitini yapmak igin egitilebilmektedir. MAS-VFD & HM sistemi
lic seviyede algilama diizeyi saglar: Sinyal boliimii arizasi, sinyal arizasi ve bilesen
arizast. MA-VFD & HM o6lgeklenebilirdir. Ciinkii yeni ajanlar kolayca egitilebilir,
sisteme eklenebilir ve ajanlar bagimsiz olarak calisabilir. Cok yonliidiir ¢linkii tiim
sinyallerin saglik izlemesi veya ariza tespit bulunmasi gerektirmez. MAS-VFD & HM
sistemi ayrica birden fazla ariza tespit etme 6zelligine sahiptir. Bu nitelikler MAS-VFD
& HM sistemini karmasik miihendislik tespit ve saglik izleme problemlerinin genis bir

alanmini ¢ézmekte giiglii kilmaktadir.

Satoh vd. (2003) tarafindan yapilan g¢alismada bulanik sistemlerin sinir aglarinin
avantajlarindan yararlanilarak hizli ve dogru Sugeno’nun tip-1 bulanik sistemi (Tip — 1
bulanik sistemi) Gauss radyal tabanli fonksiyon agi (GP - RBFN) ve zaman gecikmeli
sinir aginin (TDNN) kombinasyonu ile uygulanmaktadir. General Parameter Learning

(GP) ve adaptasyon kullanarak otomobil sanzimanlarinin hata tespiti i¢in RBF ve TDNN
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kombinasyonu uygulanmaktadir. Bulanik sistemlerin ve neural networklerin avantajlarini
alarak type — 1 fuzzy system Gaussian Radial Basis Function Network (GP - RBFN) ve
Time Delayed Neural Network kombinasyonu birlikte uygulanmaktadir. Bu sistem fata
tespit modeline uygulanmistir. Calismada, daha hizli bir bulanik sinir aginin
olusturulmasi i¢in kullanilan algoritmalardan farkli bir genel parametre (GP) 6grenme ve
uyarlama algoritmasin1 6nermektedir. Kullanilan ag modeli Gauss Radyal Temelli
Fonksiyon Sinir Ag (GP-RBFN) ve Zaman Gecikmeli Sinir Aglarmin birlikte
kullanilmasina dayanmaktadir. Gelistirilen GP-TRFN, GPRBFN’den daha hizli ve daha
dogrudur. Bir otomobil transmission gear (sanziman disli) sistemi i¢in ariza bulma

deneysel olarak uygulanmaktadir. Iyi bir algilama performansi elde edilmektedir.

Luckow vd. (2016) ¢alismasinda 6zellikle bilgisayar gérme alani iginde derin 6grenme
icin farkli otomotiv kullanim durumlarini anlatilmaktadir. Derin sinir aglarini uygulamak,
egitmek ve i¢in kiitiiphaneler ve altyapilardaki (6rnegin, GPU'lar ve bulutlar) mevcut
durum incelenmektedir. Ozellikle, iiretim tesislerinde gorsel denetim siireci ve sosyal
medya verilerinin analizi gibi CNN (Convolutional Neural Network) ve bilgisayar gorme
kullanimi durumlarina odaklanmaktadir. Bu makalenin ana katkisi, farkli arag
ozelliklerini 68renip otomatik olarak tanimamiza olanak taniyan bir otomotiv veri setinin
olusturulmasidir. Veri toplama ve siire¢ destegi i¢in bir mobil uygulama kullanan derin
o0grenme uygulamasini depolama ve egitim i¢in Amazon tabanli cloud backend
tanimlanir. Egitim i¢in, farkli sinir ag1 mimarileri ve cergeveleri ile birlikte bulut ve
kurum i¢i altyapilar1 (birden ¢ok GPU da dahil) degerlendirmektedir. Hem egitim
zamanlarini hem de siniflandiricinin dogrulugunu degerlendirilmektedir. Son olarak,
egitimli siniflandiricinin - gergek diinya ortamindaki imalat siirecindeki etkisini
gostermektedir. Makine Ogrenimi ve derin Ogrenme, arag, gelismis slirlis yardim
sistemleri (ADAS), otonom ara¢ siiriisii ve aracin disindaki otomotiv alanlarinda
gelistirme, imalat, satis ve satis sonrasi siireglerde bir¢cok potansiyel uygulamaya sahiptir.
Bu calismada, farkli frameworkler (Tensorflow, Caffe ve Torch) ve ag mimarileri
(AlexNet, GoogLeNet ve Inception) kullanan bulut ve kurum igi altyapi iizerinde

uygulanan iki kullanim durumunda derin 6grenmenin kullanimini gostermektedir.

Derin Ogrenme teknikleri, otomotiv endiistrisinde bircok kullamim alanma

uygulanabilmektedir. Ornegin, bilgisayarla gérme, derin dgrenme sistemlerinin son
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zamanlarda c¢arpict bigimde gelistirildigi bir alandir. Ara¢ ve serit tespiti igin
konvolusyonel sinir aglar1 (CNN) kullanilmaktadir. Pomerleau (Yao ve Pan, 2010) sinir
aglarini, bir kamera, bir lazer uzaklik Olcer ve gergek bir soférden gelen girisleri
gozlemleyerek ara¢ siirmekte otomatik olarak egitmek icin kullanmaktadir. Deep
Learning’in gesitli zorluklar1 vardir. Biiylik miktarda veri, hesaplama ve veri igin yeni
araglar ve altyapilar gerektirir. Mevcut model mimarileri ve transfer Ogreniminin
otomotiv alanindaki bilgisayar gérme problemlerini ¢ozmek i¢in uygulanabilecegini
gostermektedir. Egitim smiflandiricisinin, ger¢ek diinya kullaniminda %85'lik bir

dogruluk elde edilmektedir.

Kong vd. (2011) tarafindan yapilan ¢aligmada otomobil motorunun bir ariza teshis modeli
olusturmak i¢in uyarlamali sinir ag1 tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) (adaptive
neural network-based fuzzy inference system) uygulanmaktadir. Calismada ANFIS ile
birlikte gradient descent genetic algoritmasi ve neural network 6grenme algoritmasinin
sistem parametrelerinin optimizasyonu kullanilmistir. Gradient descent genetik
algoritmasi, 6grenmeyi hizlandirmak i¢in parametrelerini optimize etmektedir. Tespit
modelinin motor test verileri ile dogrulanmasiyla, dogrulugun % 98,99'a ulastig1, egitim
hatasinin 0,02038'e diistligii saptanmistir. Deney gradient descent genetic algoritmasinin,
tek bir kromozomun yerel optimizasyonunu ve bir gruptaki kromozomlarin kiiresel
optimizasyonunu destekleyebilen hizli bir algoritma oldugunu gostermektedir.
Uyarlamal1 sinir ag1 (adaptive neural network) tabanli bulanik c¢ikarim sisteminin
(ANFIS) bulanik tespit siireci, 0rnek veriyi edinme ve inceleme, girdi degiskeninin tiyelik
fonksiyonu sayisini ve tipini belirleme, genfisl fonksiyonuyla ANFIS'in baslangic
yapisini belirleme ve ANFIS'1 egitmeyi igermektedir. ANFIS ariza teshis modeli girdi ara
yiizlinli optimize etmek i¢in entropi yonteminde bilgi flizyonu metodunu benimser. Tiim
aktivasyon fonksiyonlar1 Gauss tipine aittir. Simiilasyon sonuglari, BP algoritmasinin
yanlig tespitte bulundugunu gostermektedir. Tiim test verilerini dogru bir sekilde
siniflandirilamamaktadir. Cikti sonuglari, ortalama dogruluk orant % 98,99 ile kararh
degildir. ANFIS'in egitim siiresi ve egitim hatasinda BP'ye gore biraz daha diisiik
olmasina ragmen ANFIS istikrarl ¢ikt1 sonuglarina sahiptir ve test verilerini tanima orant

BP'den daha iyidir.



Lili vd. (2010) tarafindan yapilan calismada ara¢ tanida elektrikle kontrol edilen
sisteminden gelen veri akisinin analizi, sensor ve calistirict arizasinin agik sekilde
ayrilabilecegini ve tanima i¢in sinir aglar1 ve D-S kanith bilgi birlestirme yontemini
kullandigin1 gostermektedir. Sonug, hata tanimada smiflandirmaya dayali yontemin
sadece hassasligr arttirmakla kalmayip ayn1 zamanda bir dereceye kadar verimliligi de
artirabilecegini gostermektedir. Otomobilin elektrikle kumandali sisteminin Arag
Uzerindeki Teshisi (OBD), 6zellikle ariza oldugunda, ara¢ ¢alisma durumunu kaybeder.
Scanner (tarayic1) sayesinde sensor veya aktiiatoriin giris / ¢ikis degerinin kaydedicisi
stirekli olarak okunabilir. Bu veri akisidir (dataflow). Veri akisi parametrelerinin degeri
ve durumu olmak tizere iki tiirii vardir. Deger parametrelerinin, sensorii veya aktiiatoriin
degerini, basincini, sicakligini, zamanini1 veya hizin1 gosteren birimi ve degisen araligi
vardir. Durum parametreleri genellikle acik veya kapali, yiiksek veya diisiik, evet veya
hayir vb. gibi 6zellikle de anahtar veya valf i¢in performans durumunu gosterir. Bu
nedenle, tespit modu ve tan1 i¢in kullanilan veriler, algilama parametresinin 6zelliklerini
bilmelidir. Ornegin, sensor ve aktiiator hatasim ele alindiginda, galisma parametrelerin
veri akiginin iligkisini ve tespit hassasiyeti problemini incelemektedir. Veri akist
analizinden, sensdr ve aktiiator arizasi agikca ayrilabilir. Neural Network tanima sonucu
bunu dogrulanmaktadir. Bu yontem akilli sistemlere uygulanabilir ve OBD( Otomobilin
elektrikle kumandali sisteminin arag tizerindeki teshisi) veri akisindan gelen son arizayi
dogrudan taniyabilmektedir. Deneyler, smiflandirma tespitinin sadece tanima
hassasiyetini arttirmasinin yan1 sira tespitin etkili bir sekilde yapilabilecegini

gostermektedir.

Mao vd. (2007) tarafindan yapilan ¢alismada GP'ye dayali korelasyon boyutu hesaplama
teorisi ele almaktadir. Ancak korelasyon boyutu hesaplamak zordur. Bu c¢aligmada
korelasyon integralinin ikinci tiirevine dayali olarak bolge tanima ve korelasyon boyut
hesaplamasini 6lgeklendirmek i¢in bir yontem sunulmustur. Teorik olarak, korelasyon
integralinin Glgekleme bolgesinin ikinci tiirevi sifirdir; korelasyon integralinin
Ol¢eklendirme bolgesine karsilik gelen korelasyon integralinin ikinci tiirevi egrisinde
stirekli sifir bolgesini aramaktadir. Bu yontemin gecerliligi Lorenz attractor analizi ile

dogrulanmistir.
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Zheng vd. (2004) tarafindan yapilan ¢alismada ESP sisteminde sensor hata tespitinde
Support Vector Machines (SVM) uygulamasi ele alinmistir. ESP sistemindeki algilayict
tahmin modelleri, destek vektor makineleri (SVM) regresyon algoritmasi ile
olusturulmaktadir. DAGSVM smiflandirma algoritmasi, sensér ariza izolasyonunu
karsilar. Arastirmalar ESP sisteminde sensor hata tespitine SVM uygulamasi etkili ve
uygulanabilirdir. Otomotiv sisteminin gelisimi, 6zellikle emniyetli siiriis igin artan sayida
sensor, aktiiator ve mikro-elektronik islemciyi gostermektedir. ESP (Elektronik Stability
Programi), emniyetli siirlis i¢in otomotiv kararliligi saglayan dinamik bir kontrol
sistemidir. ESP siiriicliniin kritik siiriis kosullarinda siiriiciiye destek vermesi, 6zellikle de
stiriiclinlin bunun i¢in dogrudan tepki vermemesi durumunda kullanilir. ESP sensorleri,
otomotiv dinamikleri ve sistem durumu hakkinda hayati bilgiler saglamaktadir. Boylece
ESP kontrol cihazi, otomobili istikrarli bir sekilde tutmak igin aktif olarak kontrol
edebilir. Baska bir deyisle, bir otomobilin basarili bir sekilde kontrolii, sensorlerin
giivenilirligine kesinlikle baglidir. Bununla birlikte, genel olarak elektronik bilesenler,
mekanik bilesenlere gore daha diisiik giivenilirlige ve oldukea farkli ariza davraniglarina
sahiptir. Bir arizay1r 6nlemek ve otomotiv giivenilirligini ve emniyet performansini
gelistirmek i¢in ESP'min 6nemli sensorleri icin algilama ve tespit gereklidir. SVM,
ozellikle pattern recognition’dan tahminlee alanlarinda daha fazla dikkat ¢cekmistir. SVM
algoritmasi, iyi genelleme performansi, kiiresel olarak en optimal ¢6ziimii sunar. SVM
yapisal riski en aza indirme (SRM) ilkesine dayanan genelleme hatasinin (egitim hatasi
ve bir giiven araligi) iist sinirin1 en aza indirmeyi hedeflemektedir. Bu prensip temeli
sadece egitim hatasini en aza indirgeyen geleneksel deneysel risk minimizasyonu (ERM)
ilkesinden farklidir. SVM'lerin bir diger kilit noktas1 6zelligi, SVM'lerin lineer ikinci
dereceden programlama probleminin ¢éziim bulabilmesidir. Bu makalede SVM'lerin
dogrusal olmayan smiflandirma ve regresyon tahmin algoritmalari sunulmustur.
Calismada, ESP sisteminde SVM'lerin ii¢ anahtar sensor ariza teshisine uygulanmasi
incelenmektedir. Arastirma sonucunda, ESP sistemindeki sensér ariza teshisine
SVM'lerin uygulanmasinin etkili ve uygulanabilir oldugu gostermektedir. Bu calisma,

ESP sisteminin emniyetini ve gilivenilirligini artirmaya katkida bulunur.

Weijie vd. (2014) tarafindan yapilan ¢alismada Wavelet Neural Network’lerine dayali
otomobil motor hata tespiti yapilmistir. Bu calismada motor titresim sinyallerinin

karakterleri dalgacik paketi teknolojisi kullanilarak ¢ikarilir. Dalgacik sinir aglar
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(Wavelet Neural Network) modeli dalgacik cergeve (wavelet frame) teorisi ve sinir agt
teknolojisi temel alinarak olusturulmustur. Daha sonra walvalet ndronunu se¢gmek ve
optimize etmek i¢in ¢ok c¢oziiniirliikklii (multiresolution) analiz kullanilir. Deneysel
sonuglar Wavelet Neural Network’lerine dayanan otomobil motor ariza teshis modelinin
motor arizasini etkili bir sekilde teshis edebildigini gostermektedir. Otomobilin giicii,
motorun c¢alisma durumlari otomobilin ¢alismasini dogrudan etkiler. Otomobil
motorundan gelen arizalar ¢cok fazladir ve cok zaman harcamaktadir. Motorun ¢alisma
durumu zamanla dogru bir sekilde degerlendirilebiliyorsa, ariza durumu ayirt edilebilir.
Otomobil motorunu pargalara ayirmadan ariza nedeni bulunabilir. Siiphesiz,
otomobillerin gilivenilirligini ve giivenligini artiracaktir. Otomobil motoru calisirken,
titresim sinyali, itme ve giiriiltii, otomobil motorunun gercek zamanli calisma durumlarini
gosterebilen ve ariza teshisinin 6nemli bir bilgi kaynagi olan arizalar hakkinda bol
miktarda bilgi igerir (Hu vd. 1998, Hang vd. 2002). Cok bilesene sahip pistonlu motor,
karmagik hareketler, belirsiz ve kotii kosullarda ¢alisma, genis frekans aralikli ¢oklu
darbeler icen hareketler motor yiizeyinin titresiminde birlestirilir ve aktarilirlar. Giiriilti
onlara eklendiginde, motor yiizeyinin titresim sinyalini daha karmasik hale getirir.
Kapsamli hata durumlarinin 6zelliklerinin nasil ¢ikarilacagi, hatayi basariyla teshis etmek
icin onemlidir. Dalgacik sinir aglar1 (Wavelet Neural Network), son zamanlarda dalgacik
analiz (wavelet analysis )teknolojisinin biiyiik bulusuna bagli yeni bir sinir ag1 modelidir.
Dalgacik analizi ve sinir aglarinin kendi kendine 6grenen zaman frekansinin 6zelligini
kullanir. Motor titregim sinyalini islemek ve analiz etmek i¢in dalgacik sinir ag1 (Wavelet
Neural Network) uygulamak, tespit dogrulugunu artirabilmektedir. Sadece akademik
alanda degil ayn1 zamanda motor ariza teshisi konusundaki uygulamada da ¢ok 6nemli
bir anlam tasimaktadir. Bu makalede, otomobil motor ariza teshisine uygulanabilen yeni
dalgacik sinir aglar1 aritmetigi sunulmustur. Otomobil motor titresim sinyalinin
karakteristik degerleri dalgacik paketleri (wavelet packets) ile ¢ikarilir. 25 gizli diiglim,
5 giris digimi ve 3 c¢ikis diiglimi bulunan dalgacik sinir aglarmin modeli
olusturulmustur. Otomobil motorundaki valf bosluk arizasinin simiilasyonu ile dalgacik
sinir aglarina dayanan otomobil motor ariza teshis modelinin otomobil motor arizasini

etkin bir sekilde teshis edebildigini gostermektedir.

Kher vd. (2001) tarafindan yapilan ¢alismada Neural Network’ler kullanarak otomobil

motorunun hata tespiti ele alinmistir. Son yillarda ara¢ bakim / onariminda bir dizi tespit
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sistemi gelistirilmistir. Bu sistemler aragtaki ¢esitli arizalari teshis etmek igin kullanilir.
Bu caligmada sinir agina dayali olarak hatalarin tespiti i¢in bir teshis sistemi tasarimi
yapilmaktadir. Gelistirilen sistemler motor i¢in bir hata tablosuna dayanmaktadir. Boyle
bir tespit modiilii sistemin kullanimin1 arttirmay1 amaglar. Otomobil motorundaki arizalar
cesitli nedenlerden dolay1 olabilir. Arizalar araliklarla meydana gelen arizalar veya kalici
arizalar olarak adlandirilabilir. Otomobil motoru gibi dinamik bir sistem s6z konusu
oldugunda, ara¢ kullanim sirasinda performansi etkileyen ara¢ ozellikleri zamanla
degisebilir. Sapma (deviation) muhtemel arizalarin erken evrelerde gostergesi olabilir ve
bu tiir arizalar ilk hatalar olarak adlandirilir. Tlk hatalar asamal1 olarak artabilir ve sonug
olarak biiyiik bir arizaya veya kalici arizaya neden olabilir. Bir arizanin ortaya ¢ikmast,
normal degerlerinden sapma gosteren cesitli sistem parametreleri sebep olur. Caligmada
cesitli ara¢ parametreleri ile arizalar arasindaki iligkiyi belirten tipik bir ariza tablosu
verilmistir. Bir arizanin meydana geldiginde degerlerinde sapma elde etmek i¢in referans
degerlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bunlar arag 6zelliklerinden elde edilir ve araca 6zgidiir.
Calismada ii¢ adet sinir ag1 kullanilmistir. Parametre degerinin saptanma miktar1 ariza

tiirliine baglhidir. Ariza bulma yaklasimi, erken arizanin erken tespitinde yararli olacaktir.

Gao vd. (2010) tarafindan yapilan ¢alismada Elman Neural Network ile Genetik
Algoritmalar kullanilarak motor hata tespiti yapilmaktadir. Hata tespit yontemleri,
motorlu siiriis sistemlerinde emniyetli ve giivenilir bir calisma elde etmek igin ¢ok
onemlidir. Olas1 arizalar1 bulmak i¢in gelismis algilama teknikleri uygulayarak 6nemli
ol¢lide bakim biiyiik maliyetleri olabilmektedir. Bununla birlikte, geleneksel motor ariza
bulma yaklasimlari siklikla belirgin motor modelleri ile ¢alismak zorundadir. Buna ek
olarak, ¢ogu deneyseldir veya uygulanamazlar ve bu nedenle zamanla degisen
durumlarda kullanilamazlar. Bu makalede, bu tiir zorluklarin iistesinden gelmek icin bir
Elman sinir ag1 tabanli motor ariza bulma modeli dnerilmektedir. Motor arizalari, sinyal
hatasiin beklenen degisikliklerden saptanir. Elman sinir ag1 i¢in Genetik Algoritma
(GA) destekli egitim stratejisi, dogrulugu artirmak ve daha iyi tespit performansi elde

etmek i¢in ileri stirilmustir.

AC ve DC motorlar, c¢esitli endiistriyel uygulamalarda yogun bir sekilde
uygulanmaktadir. Gelistirilmis emniyet ve giivenlik ile bu arizalar i¢in uygun bir erken

teshis stratejileri ile basarilabilir. Ayrica, gizli arizalar1 bulmak icin etkili tespit
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yontemleri uygulayarak biiyilk bakim maliyetinden tasarruf edilir. Motor siiriicii
gbozlemleme, ariza tespiti ve teshisi, bu nedenle ¢ok Onemlidir, ancak endiistriyel
miithendislik alaninin zorlu konularindandir. Bazi klasik motor ariza teshis ve tespit
yontemleri mevcuttur. Gegmis yillarda, klasik motor ariza tespit stratejilerinin karsilastigi
zorluklardan kurtulmak i¢in yumusak hesaplama (soft computing) kullanilmaktadir.
Aslinda, sinir aglari, bulanik mantik ve genetik algoritmalar (GA) iceren yumusak
hesaplama (soft computing), insan zihninin belirsiz ve kesin olmayan kosullarda akil
yiiriitme ve 6grenme gibi olaganiistii kabiliyetine paralel akilli bilgi isleme i¢in yeni bir
yaklagim olarak diigiiniilmektedir. Bu yontem gercek diinya sorunlarna karsi kesin
olmayan veya optimal olmayan fakat ekonomik ve rekabetci ¢oziimler edinmede etkilidir.
Bazi genel amacli motor ariza teshis ¢ézlimleri, zor dogrusal olmayan tani problemlerini
etkili bir sekilde ele alabilen sinir aglar1 teknikleri kullanilarak incelenmistir. Bu
caligmada, motor ariza bulma sisteminde sinir aglarinin (Elman Neural Network) ve
genetik algoritmalar1 birlikte kullanilmigtir. Bu melez 6grenme algoritmasi Elman sinir
ag1 optimizasyonu icin biiylik avantaja sahiptir. Dolayisiyla, egitim sirasinda yerel
minimuma sikisma olasilig1 azaltilir. Gergek diinya verileriyle deneylerde, bir otomobil

vites disli sisteminde verimliligini dogrulanmaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

Bu béliimde, tez calismasinda kullanilan materyal ve yontemlerden bahsedilmistir. Ilk a
samada kullanilan farkli materyaller, ikinci asamada ise tahmin ve birliktelik analizi i¢in
uygulanan yontemler aciklanmistir. Yontemler boliimii veri 6n isleme asamasini, siifla
ndirma modeli ve birliktelik analizi i¢in kullanilan algoritmalari ve son olarak modelleri
n degerlendirilmesinde kullanilan lgiimleri icermektedir. Bu tezin amaci belirli periyotl
arla muayeneye giren aracin muayene bilgilerinden yola ¢ikarak ara¢ muayene sonucunu
tahmin etmektir. Makine 6grenmesi ve derin sinir ag1 modelleri kullanilarak aracin kilo
metresi, modeli, yakit tipi vb. 6zellikleri ve muayene sonucunda ¢ikan kusurlar1 gz onii
ne alinarak ara¢ muayene sonucunun tahmini ile muayene islem siirecine yardimei olma
k amaglanmigtir. Makine 6grenme algoritmalar1 olarak LR (Lojistik Regresyon), KNN (
K-Nearest Neighbors), NB (Naive Bayes), DT (Decision Tree), RF (Random Forest), X
G Boost, Ada Boost, DNN (Deep Neural Network) ve CNN (Convolutional Neural Net
work) kullanilmistir. Ayrica araglarin muayene sonucuna gére goriilen kusurlarin analizi
ni gergeklestirmek i¢in birliktelik analizi yontemlerinden Apriori algoritmasi kullanilmig
tir. Arag kusurlari lizerinde yapilan birliktelik analizi ile araglarda ¢ikabilecek hatalarin e
rken tespitinde yararli olacaktir. Sekil 3.1’de tezde kullanilan yontemlerin asamalar1 veri

Imistir.

Veri On isleme Olgeklendirme
Ozellik Se¢imi
Egitim Verileri Test Verileri Omekleme

A 4

A S Model Segimi
Ogren e Performans Metrikleri
Siniflandirma Derin Sinir Birliktelik Hiperparametre

Algoritmalari Ai"larl Analizi

Degerlendirme

Model Etiketler

Sekil 3.1 Smiflandirma modeli i¢in is akist diyagrami



3.1 Materyal

Kullanilan sistem, Windows 10 Enterprise, islemci AMD Ryzen 7 2.20 GHz, RAM 16
GB (gigabayt) ve sabit disk 500 GB‘tir. Bu boliimde kullanilan farkli malzemeler
tanimlanmaktadir. Programlama dili olarak Anaconda altinda Python versiyon 3.6.5

kullanilmigtir. Derin 6grenme algoritmalari i¢in Tensorflow kiitiiphanesi kullanilmistir.

Python: Guido van Rossum tarafindan 1990 yilinda gelistirilen nesne yonelimli, yiiksek
seviyeli bir programlama dilidir. Python hemen hemen her tiirlii platformda
caligabilmektedir (Windows, Linux, Unix, Mac, Symbian). Veri analizi, makine
Ogrenimi, derin 6grenme ve daha bir ¢ok alan iizerinde ¢alismamiza imkan veren bir¢ok

kiitiiphanesi mevcuttur.

Scikit — learn: Makine 6grenmesi ve veri bilimi i¢in kullanilan en yaygin Python
kiitiiphanelerinden biridir. Scikit-learn ayrica veri isleme, model segimi, regresyon,

siiflandirma ve kiimeleme analizi algoritmalarini igermektedir.

Anaconda: Veri bilimi ve benzeri uygulamalar i¢in Pythonda gelistirme yapmak
isteyenlere hazirlanmis tiimlesik bir Python dagitim uygulamasidir. Anaconda veri bilimi
derin 6grenme gibi konularda kullanilan kiitiiphaneleri barindirir. Farkli kiitiiphaneler
eklenebilir ve gilincellenebilir. Ayrica Jupiter Notebook, Spyder gibi ¢esitli araglari
icermektedir. Bu tez calismasinda Jupiter ve Spyder araclari kullanilmistir (Anonymous

2021¢).

Spyder: Python dilinde gelistirme yapmak i¢in kullanilan agik kaynak kodlu bir IDE’dir
(Integrated Development Environment). Spyder, NumPy IPython, SciPy ve matplotlib
gibi Python kiitiiphanelerinin destegi ile sayisal bir hesaplama ortamidir.

Jupyter Notebook: Herhangi bir web tarayicisi iizerinde calisabilen metin belgesi
formatinda kodlar1 olusturmayi, diizenlemeyi ve calistirmayr saglayan bir web

uygulamasidir (Anonymous 2021d).

Tensorflow: Google tarafindan gelistirilen agik kaynak kodlu derin 6grenme alaninda en
cok kullanilan kiitiiphanelerden birisidir. Tensorflow kiitliphanesi ile derin 6grenme

tabanli yapay zeka uygulamalar1 gelistirilebilir (Anonymous 2021¢)
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3.2 Yontemler

Bu tez caligmasi, Ulagtirma ve Altyapt Bakanligi ara¢ muayene verileri ile veri
madenciligi yontemleri kullanilarak tahminleme ve birliktelik analizi yapilmistir. Arag
muayene Vverileri, Oracle veri tabaninda iliskisel veri tabani kurallarina uygun olarak
tutulmaktadir. Veriler text ve excel dosyasi formatinda elde edilmis olup daha sonra

tizerinde ¢alismak tlizere SQL Server veri tabanina aktarilmistir.

3.2.1 Arac muayene verileri ve aciklamasi

Bu c¢alismada kullanilan veriler 2015, 2016 ve 2017 yillar1 Ocak, Subat ve Mart aylarina
ait araglarin muayene bilgilerini icermektedir. Toplam 7.392.283 veri kullanilmistir.
Tahminleme modelinde veride bulunan ve kategorik bir alan olan
MUAYENE_SONUC_KODU (AK, HK, EM) alan1 kullanilmustir.

Agir Kusurlu (AK): Muayeneye giren aracin agir kusurlu ¢iktigini, muayeneyi
gecemedigini ve diizeltilmesi gereken kusurlart oldugunu gostermektedir. Aracin trafige

¢ikmasi yasaklanir.

Hafif Kusurlu (HK): Muayeneye giren aracin hafif kusurlu ¢iktigini, muayeneyi gegtigini
Ve aracin bazi bolgelerinde problem olusturmayacak sekilde kusuru oldugu gostermektedir.

Aracin trafige ¢ikabilecegi anlamina gelir.

Emniyetsiz (EM) : Muayeneye giren aracin sonucunun emniyetsiz ¢iktigini ifade eder.
Trafik icerisinde halk sagligmmi ve giivenligini tehdit eden bir yapida oldugu ve
kusurlarinin giderilmesi gerektigi anlamina gelmektedir. Muayene agir kusur sonucundan

daha fazla sorun bulmasi halinde emniyetsiz sonucu ¢ikmaktadir.

Bu degisken i¢in “HK” olan veri 0, “AK” olan veri 1 ve “EM” olan veri 2 olarak
kodlanmistir. Ayn1 diizenlemeler Label Encoder kullanilarak kategorik olan tiim alanlar

icin uygulanmistir. Veri seti ile ilgili detayl bilgi ¢izelge 3.1°de gosterilmistir.

17



Cizelge 3.1 Ara¢ muayene verileri agiklamasi

Oznitelikler Veri Tipi Aciklama
MUAYENE_ID Niimerik Aracin muayene id’si
CINSI Kategorik Aracin Cinsi

MODEL Niimerik Aracin Model Y1l
YAKIT_TIPI Kategorik Aracin Yakat Tiirii

KM (Kilometre) Niimerik Kilometre
KULLANIM_AMACI Kategorik Aracin Kullanim Amaci
TESCIL_SEKLI Kategorik Aracin Tescil Sekli
DAHILI ARAC ID Niimerik Aracin id’si
MUAYENE_SONUC KODU | Kategorik Aracin Muayene Sonucu
KUSUR Kategorik Muayene sonucunda ¢ikan

kusurlar

Calismada kullanilan veriler, arag muayene bilgilerinin oldugu ve gizelge 3.2°de goster-

ilen SQL Server veri tabanina aktarilan ARAC_MUAYENE tablosu ve muayene

sonucunda ¢ikan kusur bilgilerinin tutuldugu ve ¢izelge 3.3’de gosterilen KUSUR tablosu

olmak iizere iki ayr1 tabloda tutulmaktadir. Excel elektronik tablolarinda bulunan veriler
SQL Server veri tabanina aktarilmistir. ARAC_MUAYENE ve KUSUR tablosu
MUAYENE ID foreign key alanm ile iliskilendirilmistir. KUSUR tablosu ve g¢izelge

3.4’te verilen Kusur A¢iklama tablosu UBAK KODU alani ile iligkilendirilmistir.

Cizelge 3.2 ARAC_MUAYENE tablosu

ID MUA CINSI MO YAKIT_ KM KULLA TESCIL DAHILI MUAYE MUAYENE MUAYE MUAYE MUAYENE
YENE DEL TIPI NIM_A | _SEKLI | _ARAC_ | NE_TUR _TARIH NE_SON | NE_SON | _HIZMET_
ID MACI ID RAKI_T UC_KO TIPI
ARIH DU
553 56072 TIC2 1992 DIz 247 YUK TIC 17694105 GM 2015-03-05 1950-01- AK GM
728 812 746 33 01
61
553 56072 HTA1 1996 BEN 357 YOL HUS 17780344 GM 2015-03-05 1950-01- EM GM
728 815 65 65 01
64
553 5607281 HTA1 1993 BEN 2222 YOL HUS 177803440 GM 2015-03-05 2017-03-06 HK GM
728 6 45 6
65
553 5607281 HTALl 1995 B+LPG 1574 YOL HUS 38017409 GM 2015-03-05 2017-03-06 HK GM-MT
728 7 89
66
Cizelge 3.3 KUSUR tablosu
1D MUAYENE_ID UBAK KODU
344652336 56249484 5.12.4
344652337 56249484 5.12.3
344652338 56249484 6.7.8
344652339 56249484 5.16.1
344652374 56249489 5.3.2
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Cizelge 3.4 Kusur Agiklama tablosu 6rnek veri

KODU ACIKLAMA KUSUR_GRUBU
1 Aracin Tespiti
1.1 Sasi No./ Fabrika Tip
Etiketi/Diger Etiketler/Arag
Ruhsati
114 Arag sasi No: Sasi govdesi Emniyetsiz
uygunsuz degistirilmis
1.1.6 Motor No: bulunamiyor. Hafif Kusur
117 Motor No: orijinal degil Hafif Kusur
1.1.8 Motor No: yok Hafif Kusur
1.19 Motor No: yanlis Hafif Kusur
1111 Fabrika tip etiketi: yok Hafif Kusur
1.1.12 Fabrika tip etiketi: okunamiyor | Hafif Kusur
1.1.13 Arag Ruhsati: okunamryor Agir Kusur

Arag¢ muayene verileri, makine 6grenmesi algoritmasinda kullanilmak iizere SQL Server
veri tabaninda SQL (Structured Query Language) sorgulari ile birlestirilip anlamli hale
getirilmistir. KUSUR ve ARAC_MUAYENE olarak iki ayr1 tabloda ve yillarina gore
tutulan veriler EK-1"de verilen sql sorgusu ile birlestirilip toplam 7.392.283 veri elde

edilmistir.

Kusur Ac¢iklama tablosunda 1694 tane kusur tiirii oldugundan ve bu kusurlarin hepsini
makine 0grenmesi algoritmalari ile analiz etmek hem giic hem de yeterli bilgisayar
donanimina sahip olunmamasi sebebi ile veri toplam 15 kusur grubu altinda
incelenmistir. Ornegin veri setinde bulunan “1” alan1 i¢in; ¢izelge 3.5°de verilen “1” alan
adli “Aracin Tespiti” kusur grubunda altinda bulunun 47 kusurdan muayene sonucunda
bunlardan herhangi birinde kusuru bulunan ara¢ ic¢in “1” degeri, bu grupta kusuru
bulunmayan arag i¢in “0” degeri verilmistir. Ayni diizenlemeler 15 adet kusur grubu i¢in

uygulanmistir. Cizelge 3.5°de 15 adet kusur grubunun agiklamalari verilmistir.

Ara¢ muayene veri setinde bulunan aracin kilometresi, modeli, yakit tipi vb. 6zellikleri
ve muayene sonucunda ¢ikan kusurlar1 gruplanip toplamda 15 grup altinda toplanarak
elde edilen kusurlar baz alinarak muayene sonucunu tespit etmek i¢in smiflandirmaya

dayali bir yontem gelistirilmistir. Kusur verilerinin detayma bakilmadan iist kusur
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gruplar1 kullanilmigtir. Bu ¢alismada kusurlar arasindadaki iligkileri ¢ikarabilmek i¢in

kusur tahminleme de yapilabilir.

Cizelge 3.5 Kusur gruplari

ALAN ADI | ACIKLAMA

1 Aracin Tespiti ile ilgili kusurlar

2 Fren Sistemi ile ilgili kusurlar

3 Direksiyon Sistemi ile ilgili kusurlar

4 Goriis Alan ile ilgili kusurlar

5 Aydinlatma ile ilgili kusurlar

6 Dingiller/Tekerlekler/Lastikler/Siispansiyon ile ilgili kusurlar

7 Sase/karoseri - bagli parcalar ile ilgili kusurlar

8 Romork ¢eki sistemi ile ilgili kusurlar

9 Yiikleme kasast ile ilgili kusurlar

10 Ust yapi ile ilgili kusurlar

11 Motor/Tahrik Debriyaj/Vites degistirme ile ilgili kusurlar

12 Motosiklet, Motorlu Bisiklet ile ilgili kusurlar

13 Diger Donanimlar ile ilgili kusurlar

14 Cevre Kirliligi: Giiriiltii olusumu/ Parazit 6nleme/Yag, Hidrolik, Siv1
kacgaklart ile ilgili kusurlar

15 Ilave kontroller ile ilgili kusurlar

Cizelge 3.6’da makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilan ara¢ muayene verilerinin

ornek 5 satir1 verilmistir.

Cizelge 3.6 Ara¢ muayene 6rnek veri

CINSI MOD YAKIT KM KULLAN TESCIL MUAYENE 1 .. 1 1 1
EL _TIPI IM _SEKLI _SONuUC 3 4 5
AMACI KODU
HTA1 2002 BEN 1332  YOL HUS HK 1 .. 0 0 1
02
HTA1 1985 BEN 5481 YOL HUS AK 0 .. 01 1
2
HTA3 2005 DIz 2419 YUK HUS HK 1 .. 0 0 1
97
HTA3 2013 DIz 1677 YUK HUS HK 0 .. 00 O
0
HTA1 2006 DIz 1714 YOL HUS AK 1 01 1
61

Ara¢ muayene Verilerindeki alanlar ve veri tipleri ¢izelge 3.7’ de verilmistir.
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Cizelge 3.7 Ara¢ muayene verisi alanlar1 ve veri tipleri

Data | Kolon Adi Veri Tipi
0 MUAYENE_ID int64
1 CINSI object
2 MODEL int64
3 YAKIT_TIPI object
4 KM int64
5 KULLANIM_AMACI object
6 TESCIL_SEKLI object
7 DAHILI_ARAC_ID int64
8 MUAYENE_SONUC_KODU object
9 1 int64
10 2 int64
11 3 int64
12 4 int64
13 5 int64
14 6 int64
15 7 int64
16 8 int64
17 9 int64
18 10 int64
19 11 int64
20 12 int64
21 13 int64
22 14 int64
23 15 int64

Cizelge 3.8’de ara¢ muayene veri setinde niimerik olan alanlarin ortalamasi (mean),

maksimum, minimum, standart sapma (std) gibi istatistiksel degerleri verilmistir.

Cizelge 3.8 Ara¢ muayene verilerinin istatistiksel agiklamasi

MODEL KM 1 2 14 15
count | 7.392283e+06 7.392283e+06 7.392283e+06 7.392283e+06 7.392283e+06 7.392283e+06
mean | 2.004239e+03 1.569095e+05 3.743728e-01 1.889976e-01 4.733333e-01  5.349533e-01

std | 8.162943e+00 1.644958e+05 4.839606e-01  3.915068e-01 4.092884e-01  4.987768e-01
min | 1.900000e+03 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00
25% | 1.900000e+03 5.929100e+04 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00
50% | 2.006000e+03 1.232080e+05 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 1.000000e+00
75% | 2.011000e+03 2.043180e+05 1.000000e+00 0.000000e+00 1.000000e+00 1.000000e+00
max | 2.018000e+03 8.352402e+07 1.000000e+00 1.000000e+00 1.000000e+00 1.000000e+00

3.2.2 Veri gorsellestirme

Ara¢ muayene verileri Python’da seaborn ve matplotlib kiitliphanelerei kullanilarak

gorsellestirilmistir. Sekil 3.2’de verilen grafik, verilerin muayene sonucuna gore

dagilimimi gostermektedir. Arag muayene veri setinde en ¢ok Hafif Kusurlu smifina

mensup araglar bulunmaktadir. Buradan veri setinin ara¢ muayene sonucuna gore

dengesiz dagildig1 ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 3.2 Ara¢ muayene verilerinin istatistiksel agiklamasi
Sekil 3.3’de verilen grafik verilerin yakit tipine gore dagilimimi gostermektedir.
Kullanilan ara¢ muayene verilerinde en ¢ok Dizel yakit tipine sahip araglar

bulunmaktadir. Daha sonra Benzin ve Benzin + LPG yakit tiiriine sahip araglar bulun-

maktadir.
Yakit Tipi
4000000 -
3000000 A
2000000 1
1000000 -
0 p
+
ng\\ Q\"v x\?(, Fs) _ ‘\EJQ’Q-
B Q
YAKIT_TIPI

Sekil 3.3 Verilerin yakit tipine gore dagilimi

Sekil 3.4°de verilen gorselde ise verilerin ara¢ cinsine gore dagilimi gosterilmektedir.
Veri setinde en ¢cok “HTA1” kodlu Otomobil tiirii araglarin oldugu goriilmektedir. Daha

sonra “HTA3” kodlu Kamyonet cinsi araglar vardir.
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Sekil 3.4 Verilerin arag cinsine gore dagilimi
Sekil 3.5”de verilen grafikte verinin MODEL alanina gore dagilimi histogram tiirii grafik

ile gosterilmistir. Araclarin en ¢ok 2000 ve 2020 yillar1 arast modellerde dagilim
gosterdigi tespit edilmektedir.

1500000 1
1250000 A
1000000
750000 4
500000 -

250000 4

0
1900 1920 1940 1960 1980

MODEL

Sekil 3.5 Verilerin ara¢g model yilina gore dagilimi

3.2.3 Veri on isleme

Veri 6n igsleme, makine 6grenmesi modellerini uygulamadan 6nce veri kiimesi {izerinde
yapilan diizenleme, eksik verilerin tamamlanmasi, doniistiirme, birlestirme, temizleme,
boyut indirgeme, normallestirme gibi islemlerdir. Veri 6n isleme agamasi zaman alan bir

stiregtir. Makine 6grenmesi siirecinin en dnemli asamalarindan birisidir. Kurulan makine
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O0grenmesi modellerinden daha iyi sonu¢ elde edebilmek icin verilerin 6n islemden

gecmesi gerekmektedir.

Ara¢ muayene verileri veri madenciligi yontemleri ile analiz edilmeden once gereksiz
olan “DAHILI ARAC ID, MUAYENE ID” gibi birincil ve yabanci anahtar alanlari
veriden ¢ikarilmistir. Verideki “MUAYENE _SONUC_KODU?” alanina gore tahminleme
yapilacagi i¢in bu alan da veri setinden kaldirilmistir. Veri seti, veri madenciligi
algoritmalar1  ile  analizinin  yapilacagt  gerekli  alanlarin  oldugu ve
“MUAYENE SONUC KODU”  alanin olmadigi x data ve smiflandirma
algoritmalarinin sonu¢larinin karsilastirilabilecegi ve sadece

“MUAYENE SONUC KODU” alaninin oldugu y_data seklinde ayrilmistir.

3.2.3.1 Aykiri degerler (Outlier)

Aykirt deger, verilerin geri kalanindan aralik disi olan degerdir. Aykir1 degerleri tespit
etmek i¢in ¢ok ¢esitli yontemler vardir. Bu ¢calismada Ara¢ muayene veri setinde aykiri
degerleri tespit etmek i¢in Kutu grafigi ve IQR (Inter Quantile Range) yontemi

kullanilmistir.

Inter Quartile Range (IQR) yontemi kullanarak da aykir1 degerler tespit edilebilir. IQR
yontemi veri setindeki degisimleri bulur. Bu yonteme gore -1,5 X IQR ile 1,5 x IQR
araliginin disindaki herhangi bir deger, aykiri degerler olarak degerlendirilir (Anonymous
2021Db).

Interguartile Range

. (IQR)

Ly Degerler S Aykin Deferer
“Minimum" | "Maximum"”
(01 - 1.5I0R 01 Meadian 03 (03 + 1.5%0QR)

025 TS

4 3 2 1 o 1 s L il

Sekil 3.6 IQR metodu
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Sekil 3.12°de IQR yo6nteminin gorseli verilmistir.

Q1, verilerin 1. ¢eyrek / 25. yiizdelik dilimini temsil eder.

Q2, verilerin 2. geyrek / medyan / 50. yiizdelik dilimini temsil eder.
Q3, verilerin 3. ¢eyrek / 75. yiizdelik dilimini temsil eder.

(Q1-1.5 * IQR) veri setindeki en kiiglik degeri temsil eder ve (Q3 + 1.5 * IQR) veri
setindeki en biiyiik degeri temsil eder (Sekil 3.6).

Aykirt degerleri tespit etmek i¢in veri gorsellestirme grafiklerinden de faydalanilir. Bu
calismada KM ve MODEL alanlarinda bulunan aykir1 degerleri tespit etmek icin Kutu
grafigi (Box Plot) kullanilmistir.

Kutu Grafigi (Box Plot): Kutu grafigi, verilerdeki degerlerin nasil bir yayilim
gosterdigini verir. Grafikteki kutu ne kadar uzun olursa veriler o kadar dagilmis olur, kutu
ne kadar kiiciik olursa veriler de o kadar az dagilmis olmaktadir. Bir kutu grafigindeki

aykiri degerler, kutu grafiginin biyiklarinin disinda kalan veri kiimesi olarak tanimlanir.

Sekil 3.7°de ki grafikte arag modeli ve arag muayene sonucuna gore box plot grafigini
gosterilmektedir. Grafik, ara¢ modellerinin muayene sonucuna gore nasil yayildigini
gosterir. Her muayene sonucu i¢in arag model yil1 median degeri hemen hemen aynidir.
Grafige gore hafif kusurlu araglarda aykir1 degerlerin daha fazla oldugu ortaya ¢ikmustir.
Kutucuklarin digindaki noktalar aykir1 degerleri gostermektedir. Ornegin sekil 3.7°ye
gore muayene sonucu hafif kusurlu ve agir kusurlu ¢ikan ve yaklagik 1900 modelinde

olan 3 arac tespit edilmistir ve tiim aykir1 degerler veri setinden ¢ikarilmistir.
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Sekil 3.7 Ara¢ modeli ve muayene sonucuna gore kutu grafigi

Sekil 3.8’de arag model alani i¢in IQR metodu uygulamadan onceki aykiri degerleri

gosteren Kutu grafigi verilmistir.
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Sekil 3.8 Model alaninin kutu grafigi

Sekil 3.9 Model alani i¢in IQR metodu uyguladiktan sonra kutu grafigini gosterir. Model

alan1 i¢in 7 milyon veriden yaklasik 100 bin aykir1 deger veri setinden ¢ikarilmistir.

1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015
MODEL

Sekil 3.9 Aykir1 degerler silindikten sonra model alaninin kutu grafigi

Sekil 3.10 KM alanina IQR metodunu uyguladiktan sonra kutu grafigini gosterir. KM

alan1 i¢in 7 milyon veriden yaklasik 300 bin aykir1 deger veriden ¢ikarilmistir.
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Sekil 3.10 Aykir1 degerler silindikten sonra KM alaninin kutu grafigi
3.2.3.2 Veri olceklendirme

Veri 6n isleme asamasinda ara¢ muayene verilerine Python'da en ¢ok kullanilan iki

yontem uygulanmistir: MinMaxScaler ve Standard Scaler.

MinMaxScaler: Verideki degiskenleri normallestirmenin bir yolu Min-Max Scaler’dur.
Bunu yaparak, tiim 6znitelikler [0,1] araligina doniistiiriiliir, yani bir degiskenin minimum

ve maksimum degeri sirastyla 0 ve 1 olacaktir.

Standard Scaler: Bu dlgekleme yontemi igin verilerin normal dagilima uygun dagildig:
kabul edilir. Verilerin ortalama degeri 0 olacak ve standart sapma 1 olacak sekilde

yeniden veriler 6l¢eklenir.

3.2.3.3 Doniistiirme

Scikit-learn kiitiiphanesinin preprocessing alt kiitiiphanesinin altinda, veri 6n hazirlamasi
asamasinda kullanilan iki encoder (kodlayici) vardir. Label Encoder ve OneHot Encoder,
kategorik degiskenlerin tahminlerde kullanilabilmesi i¢in makine Ogrenmesi
algoritmalarina uygun bir forma donistiiriildiigii bir siirecte kullanilmaktadir. Bu iki
yontem ara¢c muayene verilerinde kategorik olan CINSI, YAKIT TIPI,
KULLANIM AMACI, TESCIL SEKLI, MUAYENE SONUC KODU alanlar1 igin

niimerik degerlere doniistiirme islemi i¢in kullanilmstir.

Label Encoder: Veriyi birebir sayisallastirmaya yarar. Yani kategorik her veriye sayisal

bir deger atar.
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OneHotEncoder: Yine ayni kiitiiphanede bulunan kodlayici bu kategorik verilerin
binarizasyonunu gerceklestirmemizi saglar. Mevcut degere “1” verip mevcut

olmayanlara “0” vermektedir.

3.2.3.4 Ozellik secimi (Feature selection)

Ozellik Se¢imi, makine dgrenmesi modelinin performansmi &nemli dlciide etkileyen
temel kavramlardan birisidir. Makine 6grenimi modelleri egitmek igin kullanilan veri
ozelliklerinin, elde edebilen performans iizerinde biiyiik bir 6nemi vardir. Ilgili veya
kismen ilgili 6zellikler, model performansini olumsuz ydnde etkileyebilir. Ozellik segimi

ve veri temizleme islemi, model tasariminin ilk ve en 6nemli adimlarindan biridir.

Ozellik Segimi, tahmin etmeye calisilan degiskene veya sonucana en cok etkileyen
ozellikleri otomatik veya manuel olarak secilen siirectir. Verilerde alakasiz ozellikler
olmasi, modellerin dogruluk oranini azaltamasina sebep olabilir ayrica modelin alakasiz
ozelliklere gore Ogrenmesine sebep olabilir (Anonymous 2021a). Ozellik segimi

yontemleri sunlardir: Ozellik Onemi, Korelasyon Matrisi ve Is1 Haritast.

3.2.3.4.1 Ozellik 6nemi (Feature importance)

Modelin o6zellik 6nemini (feature importance) kullanarak veri kiimesinin her bir
ozelliginin 6nemi elde edilebilir. Ozellik onemi, verilerin her bir 6zelligi igin bir puan
verir; puan ne kadar yiiksekse, 6zellik ¢ikt1 degiskenine gore o kadar 6nemli veya alakali
olur. Ozellik énemi, Agac Tabanli Siflandiricilar ile birlikte gelen dahili bir siniftir, veri
kiimesinin en iyi 10 6zelligini ¢ikarmak i¢in Ekstra Agac Siniflandirici (Extra Tree

Classifier) kullanilmigtir.

Sekil 3.11°de Ekstra Aga¢ Siniflandirict kullanilarak veri setinde en iyi 10 dzellik
verilmistir. Bu grafige gore makine 6grenmesi modelleri i¢in en iyi 6zellik KM alani
oldugu tespit edilmistir. Daha sonraki en iyi 6zelligin 2 numarali kusur grubu olan Fren

Sistemi oldugu ortaya ¢ikmustir.
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Sekil 3.11 Ara¢ muayene verisetinde 6zellik 6nemi

3.2.3.4.2 Korelasyon matrisi ile 1s1 haritas1 (Heatmap)

Korelasyon, o6zelliklerin birbirleriyle veya hedef degiskenle nasil iligkili oldugunu
belirtir. Korelasyon pozitif (6zelligin bir degerindeki artis hedef degiskenin degerini
artirir) veya negatif (6zelligin bir degerindeki artis hedef degiskenin degerini azaltir)
olabilir.

Is1 haritasi, hangi 6zelliklerin hedef degiskenle en ¢ok iligkili oldugunu belirlemeyi

kolaylastirir, seaborn kitapligini kullanarak iliskili 6zelliklerin 1s1 haritasini ¢izilmistir.

Sekil 20'de verilen 1s1 haritasi grafiginde KM ve MODEL alanlarinin birbiri ile
korelasyonunu gostermektedir. Is1 haritas1 grafikleri sadece sayisal degerler lizerinde
caligir. Korelasyon degerleri -1 ile 1 arasindadir.

e 1'in anlamu, birbiriyle pozitif korelasyon gosteren iki degiskendir.

e (0’ anlami, degigkenler arasinda korelasyon olmamasidir.

e -1'in anlamy, iki degiskenin birbirleriyle negatif ters korelasyon gostermesidir.

KM ve Model alani sayisal degerlerdir. Sekil 3.12°’ye goére KM ile MODEL arasinda
0.11’lik ters korelasyon vardir. Yani KM arttikca MODEL yili diismektedir.
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Sekil 3.12 KM ve model alaninin 1s1 haritasi
Ist haritasindaki renklerin farkliligi, siniflandirma raporundaki en etkili 6znitelikleri
gosterir, en diisiik deger daha koyu bir renk alirken, en parlak renkler daha yiiksek degere

sahiptir ve diger 6zellikler arasinda en etkilidir.

Tim niimerik Ozniteliklerin birbiri ile iliskisini sekil 3.13’de verilmistir. Is1 haritasi
sadece nlimerik veri tipini kabul eder. Bu sebepten dolay: veride niimerik olan KM,
MODEL ve kusur alanlar1 (1,2,...15) kullanilmistir. Grafige gore en yiiksek korelasyon
14. Kusur grubu yani Cevre Kirliligi: Giiriiltii olusumu/ Parazit 6nleme/Yag, Hidrolik,
Sivi kagaklart ile ilgili kusurlar ve MODEL alani 0.5 korelasyona sahiptir. Yani bir aracin
model yil1 arttik¢a ¢evreye verdigi kirlilik oraninda artis yasanmaktadir. -0.3 korelasyona
sahip olan MODEL alani ile 7. (Sase/karoseri - bagl parcalar ile ilgili kusurlar) ve 11.
(Motor/Tahrik Debriyaj/Vites degistirme ile ilgili kusurlar) kusur gruplari birbiriyle ters
iliskili ortaya ¢ikmistir. Yani aracin model yili arttik¢a bu kusurlarin ¢ikma olasiligi
azalmaktadir. Arag muayene verisindeki diger alanlarin birbiriyle olan korelasyonu diisiik

¢ikmustir.
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Sekil 3.13 Tiim Ozniteliklerin 1s1 haritasi

3.2.3.5 Egitim ve test veri seti olusturma

Veriler siniflandirma algoritmalari uygulanmadan once sekil 3.14°deki gibi egitim ve tes
t olarak ikiye ayrilmistir. Verinin %70’1 olan 5.174.598 veri X _train adinda bagimsiz de
giskenlere sahip olan ve veri madenciligi algoritmalari ile veriyi egitmek kullanilan veri
setine ayrilmistir. Verinin %30’u ise 2.217.685 veri Y_train adinda bagimli degiskene sa

hip olan test veri setine ayrilmustir.
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Sekil 3.14 Egitim ve test verisi

3.2.3.6 Veri 6rnekleme

Veri setindeki smif dengesizligi, makine Ogreniminde, Ozellikle siniflandirma
problemlerinde yaygin bir problemdir. Dengesizlik durumunda, model dogrulugu orani

biiytik oranda etkilenir.

Cogu makine Ogrenimi algoritmasi, her siniftaki 0rnek sayisi yaklasik olarak esit
oldugunda en iyi sonucu verir. Bunun nedeni, cogu algoritmanin dogrulugu en iist diizeye
cikarmak ve hatalar azaltmak i¢in tasarlanmis olmasidir. Bununla beraber, eger veriler
dengesiz ise, sadece gogunluk sinifin1 tahmin ederek oldukca yiiksek bir dogruluk elde
edilebilir, fakat cogu zaman model azinlik smifim1 yakalamada basarisizdir. Bu gibi

durumlarda yeniden 6rnekleme teknikleri kullanilir.

Ormnekleme teknigi dengesiz veri kiimeleriyle basa ¢ikmak igin yaygin olarak kullanilan
bir yontemdir. Cogunluk sinifindan 6rneklerin ¢ikarilmasindan (az 6rnekleme) veya

azinlik sinifindan daha fazla 6rnek eklenmesinden (¢ok drnekleme) olusur.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan arag muayene verilerinin siniflar1 dengesiz dagildigindan
dolay1 veri 6rnekleme yontemi kullanilmistir. Sekil 3.15°de verilen grafikte arag muayene
verilerinin 5.396.831 tanesi hafif kusurlu, 1.907.238 tanesi agir kusurlu, 88.214 tanesi
emniyetsiz sinifina mensuptur. Hafif kusurlu sinifi gogunluk siniftir, emniyetisz ve agir
kusurlu sinifida azinlik simiftir. Bu sebepten dolay1 veriler dengeli degildir. Veriler
iizerinde az ornekleme ve ¢ok Ornekleme yontemleri kullanilarak makine 6grenmesi

modelleri tizerinde karsilagtirma yapilmistir.
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Sekil 3.15 Ara¢ muayene verilerinin muayene sonucuna gore dagilimi

Az Ornekleme (Under Sampling): Cogunluk sinifinin bazi verilerin veri setinden
cikarilmasi olarak tanimlanabilir (Sekil 3.16). Bu islem c¢ogunluk ve azinlik sinif

dengelenene kadar yapilir.

Milyonlarca satir veriye sahip olundugunda az 6rnekleme iyi bir se¢im olabilir. Ancak az
orneklemenin bir dezavantaji, degerli olabilecek bilgilerin de veriden ¢ikarilarak bilgi
kaybina sebep olmasidir. Egitim veri seti ¢cok biiyiik oldugunda egitim verisi 6rneklerinin
sayisint azaltarak calisma stiresini ve depolama sorunlarimi iyilestirmeye yardimci
olabilir. Az 6rnekleme yaparken gbz oniinde bulundurulmasi gereken bir husus, test

verisinde fazla uydurmaya ve zayif genellemeye neden olabilmesidir.

Az Ornekleme

Cogunluk sinifindan
grnekleme

- D — -

Orjinal veri

Sekil 3.16 Az 6rnekleme

Cok Ornekleme (Over Sampling): Aznlik smifina daha fazla kopya eklemek olarak

tanimlanabilir (Sekil 3.17). Calismak igin ¢ok veri olmadiginda ¢ok drnekleme iyi bir
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secim olabilir. Az érneklemeden farkli olarak, bu yontem bilgi kaybina yol agmaz. Az
orneklemeden daha iyi performans gosterir. Azinlik sinifi verileri ¢ogaltildig: igin fazla

uydurma olasiligini artirir.

Gok Ornekleme

Azinlik sinifinin //; -

kopyalan

Orjinal veri

Sekil 3.17 Cok 6rnekleme

3.2.4 Simflandirma algoritmalar:

Siniflandirma, makine 6grenmesine dayanan klasik bir veri madenciligi yontemidir.
Temel olarak siniflandirma, bir veri setindeki her bir 6geyi dnceden tanimlanmis siniflar

veya gruplardan birine siniflandirmak i¢in kullanilir.

Siniflandirma yontemi karar agaclari, dogrusal programlama ve yapay sinir ag1 gibi

matematiksel teknikleri kullanir.

Smiflandirmada, veri 6gelerini gruplara nasil simiflandiracagint 6grenebilen yazilimlar
hazirlanir. Ornegin, “sirketten ayrilan ¢alisanlarin tiim ge¢mis kayitlar1 géz Oniine
alindiginda, mevcut calisanlarin gelecekte ¢ikma olasiligini tahmin edebilecegi”
uygulamada siniflandirma yodntemi uygulanabilir. Bu durumda, calisganin kayitlarini
“ayrilmak” ve “kalmak™ olmak {iizere iki gruba ayrilir. Daha sonra veri madenciligi ile

calisanlar gruplara gore siiflandirilabilir (Kalyani, 2012, s.440)

Bu tez ¢caligmasinda yedi adet veri madenciligi siniflandirma teknigi kullanilmistir ve bu
algoritmalar Python programlama dili ile uygulanmistir. Bu yedi algoritma, Lojistik Reg
resyon, KNN, Naive Bayes, Decision Tree, Random Forest, XGBoost ve Ada Boost sin1
flandiricisini igermektedir. Arag muayene verileri ile farkli sonuglar ve dogruluk seviyel

eri elde edilmistir.
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3.2.4.1 Lojistik Regresyon (LR)

Lojistik regresyon, verileri tanimlamak ve bir bagimli ikili degisken ile bir veya daha
fazla nominal, sira, aralik veya oran diizeyinde bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi
aciklamak i¢in kullanilir. Lojistik regresyon, tahmine dayali, bagimli degisken iki farkli
deger aldig1 durumlarda yapilacak uygun bir regresyon analizidir. Kategorik veya sayisal
verilerin simiflandirilmasinda kullanilir (Anonymous 2021f). Verideki karmasik iligkileri

anlamak i¢in kullanilan yararl bir istatistiksel tekniktir (Connelly, 2020).

En basit lineer denklem ax+b olup, a dogrunun egimi ve b y cksenindeki kesisme
noktasidir. Regresyon, bir degiskenin ortalama degeri ile digerinin karsilik gelen
degerleri arasindaki korelasyonun hesaplanmasidir. Bu 6grenme algoritmasinda, x girdi
ozelliklerinden ¢ikt1 etiketi y'yi tahmin etmek i¢in dogrusal model ve regresyon modeli

birlestirilir.

Dogrusal bir regresyon formiilii asagidaki gibidir.

y=w[0].x[0]+w[1].x[1]+:--w[n].x[n]+b

Bu, n 6zellikli bir verinin regresyon versiyonudur. w[0], w.x+b denkleminin egimine
karsilik gelen bir agirlik parametresidir; burada b, bias parametresine karsilik gelen y

kesisimidir. Tek bir 6zellige sahip bir veri seti i¢in asagidakilerin ¢izgi denklemini verir:
y=w.x+bh

Ozellik say1s1 arttikga parametrenin agirhigi (n,m) seklinde matrisler olarak almir; burada
n Ornek sayis1 ve m Ozellik sayisidir. Boylece tahmin, tiim 6zelliklerin agirliklar ve

yanliliklar ile agirlikli toplamu ile yapilir.

Dogrusal regresyon modelinde tahmin ile etiket arasindaki mesafe maliyet fonksiyonu ile
olgiiliir. Ogrenme algoritmasinin amaci, maliyeti en aza indirmenin bir yolunu bulmaktir.
Optimizasyon, egitim adiminda parametreler ayarlanarak bu mesafelerin

minimizasyonunun saglandig bir siirectir.
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3.2.4.2 K-En Yakin Komsu (KNN)

K-En Yakin Komsu algoritmasi temel mantig1 basit, uygulamasi kolay gézetimli 6grenme
algortimalardan biridir. Hem regresyon hem de siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde
kullanilmaktadir. KNN algoritmasi, T. M. Cover ve P. E. Hart tarafindan 1967 yilinda

Onerilmistir.

Algoritmadaki k, veriye en yakin olan k adet komsu sayisin1 belirtmektedir. Yeni bir veri
geldiginde bu verinin her bir nokta ile arasindaki uzaklik hesaplanir ve k sayida kendine
en yakin olan komsu sayisina bakilarak siiflandirilir. KNN algoritmasinda genellikle
uzaklik fonksiyonu icin sekil 3.18°de verilen Oklid (Euclidean), Manhattan, Minkowski
fonksiyonlar1 kullanilir (Tasdelen, 2019).

k
Euclidean Z X =V
i=1

k

Manhattan Z

i=1

X, =V,

I =1

Yg

X =V

f

Sekil 3.18 Uzaklik fonksiyonlari

k
Minkowski Z(

i=1

KNN giiriltiilii verilere karsi direncli olmasi, basit ve uygulamasi kolay olmasi
avantajlar1 sebebi ile popiiler bir algoritmadir. Bunun yaninda veri boyutunun biiyilik
olmasi, 6znitelik sayisinin fazla olmasi ile birlikte bellek kullaniminda artis ve artan iglem
maliyetleri dezavantajlaridir. Algoritmadaki k degerinin belirlenmesinde bir kriter yoktur

secim deneme yanilma yolu ile yapilmaktadir (Laribi, 2018).

KNN algoritmasinin adimlari (Sekil 3.19) asagidaki gibidir:

o 1lk &nce k parametresi degeri belirlenir. Bu k parametresi verilen bir noktaya en
yakin komsularm sayisidir. Ornegin k degeri 3 olsun. Bdylece en yakin 3 komsuya
gore siniflandirma islemi yapilacaktir.
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o Veri kiimesine katilacak olan yeni bir verinin, mevcut verilere gore uzakligi uzaklik

fonksiyonlar1 yardimiyla hesaplanir.

e Uzakliklara gore en yakin k komsular bulunur. Veriler 6znitelik degerlerine gore k

adet komsularin sinifina atanir.

o Segilen sinif, tahmin edilen gézlem degerinin sinifi olarak kabul edilir. Boylece yeni

veri etiketlenmis (label) olur.

Sekil 3.19 KNN adimlar1 (Anonymous. 2021g)
3.2.4.3 Naive Bayes (NB)

Naive Bayes algortimasi gozetimli 6grenmeye dayali bir siniflandirma yontemidir. Bu
teknik Bayes teoremine dayali olasiliksal bir modeldir. Bayes teoremi formiil (1)’de
verilmistir; buradaki y, simif degiskenidir ve X, m ozellikleri i¢in X = (x1, x2, ..., xm)
olarak tanimlanan 6zellik kiimesidir (Tiystizoglu, 2021).
_ PP
PiyIx) = 252 &)
Bu teoreme gore bir Oznitelik degerinin belirli bir siif iizerindeki etkisinin, diger

Ozniteliklerin degerlerinden bagimsiz oldugunu varsayar. Bu varsayim, sinif kosullu

bagimsizlik olarak adlandirilir (Han ve Kamber, 2000).

Naive Bayes algoritmasinin avantaji, uygulamasi kolay ve kiiciik veri kiimeleriyle

egitilebilir olmasi, alakasiz Ozniteliklere duyarli olmamasidir. Dezavantajlari ise, her
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Ozelligin bagimsiz ve hesaplamanin yogun olmasidir. Naive Bayes siniflandirma

algoritmasi, ¢ogu veri siniflandirma probleminde daha iyi ¢alisir.

3.2.4.4 Karar Agaclar (Decision Tree)

Denetimli bir 6grenme yontemi olan karar agaci, J. Ross tarafindan Sydney
Universitesi'nde gelistirilen bir veri madenciligi teknigidir (Fayez, 2018). Karar agaclari,
regresyon ve siniflandirma problemlerinde kullanilan, agag¢ tabanli algoritmadan birisidir

(Anonymous 2021h).

Makine Ogrenmesi yontemlerinden biri olan karar agaci, tiimevarim yontemi ile
smiflandiran bir karar verme algoritmasidir. Biiyiik miktardaki veri setini basit karar
verme adimlar1 ile daha kiiclik parcalara ayiran bir siniflandirma algoritmasidir.
Guvenirliligi, kolay yorumlanmast ile siniflandirma algoritmalari arasindaki

poplilerligini korumaktadir (Celik ve Altunaydin, 2018).

Karar agaglar algoritmasindaki amag; bilinmeyen bir veri modelinin tahmin edilmesi

icin, elimizdeki verilerin 6zelliklerinden basit kurallar ¢ikararak bu kurallar1 6grenen bir

model kurulmasidir (Atak, 2019).

Kok

Evet Hayir

Evet Hayir Evet | Hayir

l Yaprak l Yaprak \l Yaprak l Yaprak

Sekil 3.20 Karar agac1 yapist

Karar agaclarinda ilk hiicreye kok (root) denir. Gelen her bir veri kokteki kosula gore

“Evet” veya “Hayir” olarak siniflandirtlir (Sekil 3.20).
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Kok hiicrelerin altinda hiicrelere diiglim denir. Gelen her bir veri diigiimler yardimryla
smiflandirilir. Modeldeki diigiim sayis1 arttikca modelin karmagsikligi da artar.
Karar agacinin en alt tabakasinda yapraklar (leaf) bulunmaktadir. Yapraklar, bize sonucu

vermektedir.

3.2.4.5 Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele orman algoritmasi hem regresyon hem de smiflandirma problemleri icin
uygulanabilen denetimli bir veri madenciligi teknigidir. Tin Km Ho tarafindan 1995

yilinda gelistirilmistir.

Yiksek dogruluk orani i¢in genellikle rastgele orman siniflandirici algoritmasi kullanilir.
Karar Agaglarni (DT) ve Rastgele Orman (RF) arasindaki fark, Rastgele Orman
smiflandiricinin birkag karar agaci olusturmak igin Ozellikleri ve gbzlemleri rastgele
se¢mesi ve sonra sonuglarin ortalamasini almasidir. Baska bir fark ise, karar agaglarinin
en biiyiik problemlerinden olan asir1 6grenerek veriyi ezberlemesidir. Rastgele Orman,
hem 6zniteliklerin hemde veri setinin rassal olarak onlarca, ylizlerce farkli alt kiimelerini
olusturarak bunlari egitir ve bu alt kiimeleri kullanarak daha kii¢iik agaglar olusturup daha
sonra alt agaclari birlestirerek ezberlemeyi onler. Yani rastgele orman modelinde farkli
veri kiimeleri ilizerinde egitim gerceklestigi icin karar agaglarinin en biiyiik sorunu olan

asir1 uyumu azaltir.

Rastgele orman algoritmasinin diger bir 6zelligi ise veri setindeki 6zniteliklerin ne kadar

onemli oldugunu vermesidir (Anonymous 20211).

Rastgele Orman algoritmasinin ¢alisma mantig1 asagida verilmistir.

e ik once kullanici tarafindan 2 parametre tanimlanmasi istenir. Bunlar,
olusturulacak agac sayisi (N) ve aga¢ yapisindaki her diigiimde kullanilacak
degisken sayis1 m’dir (Breiman, 2001).

o Parametreler belirlendikten sonra egitim veri kiimesinin 2/3’i 6grenme verisi,
1/3’1i test verisi olarak belirlenmektedir.

e Olusturulan her bir agag i¢in budama (boostrap) teknigi kullanilarak 6nyiiklemeli
orneklem olusturulur. Orneklemler 6grenme Ve test verileri olarak ayrilir ve daha

sonra her bir 6rneklem i¢in agag gelisimleri baslar.
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e Her diigiimde m degiskenleri tiim degiskenler arasindan rastgele olarak segilir ve
bu degiskenler kullanilarak en iyi dallanma belirlenir. Bunun i¢in CART
(Classification and Regression Tree) algoritmasi kullanilir (He, vd., 2015;
Gislason, vd., 2006

e CART algoritmasi agagtaki en iyi dali bulmak igin formiil (2) de verilen GINI
indeksini kullanir (Gislason, vd., 2006). Denklemde verilen T egitim veri
kiimesini, Ci pikselin ait oldugu smifi, f(Ci, T)/ /T/ segilen pikselin Ci sinifina ait
olma olasiligimi gostermektedir.(Gislason, vd., 2006). GINI indeksi herbir
diigiimdeki drneklerin homojenligini dlger.

e Algoritma, her diigiimde rastgele olarak degilen degiskenler i¢in GINI indeksini
hesaplar. GINI indeksinin kii¢iik oldugu degisken seg¢ilir ve diger diigiime geger.
GINI indeksi 0 ise diigiim tamami ile homojendir ve dallanma biter (Gislason, vd.,

20006). Boylece agaclar olusturulur.

XX G TYT)ACT) )
@

Rastgele orman algoritmasi avantajlari ise biiylik veri kiimelerinde etkilidir ve yiliksek
dogruluk orani saglar. Ayrica Ozellikle veri kiimesinde eksik degerler oldugunda
dogrulugu korumada iyidir. Rastgele Orman algoritmasi siniflandirict kategorik veriler
icin modellenebilir. Ayrica bu algoritma siniflandirma problemlerindeki asir1 uyum

problemine onleyebilmektedir.

3.2.4.6 XG Boost (XGB)

XG Boost (Extreme Gradient Boost), 2014 yilinda Chen tarafindan gelistirilmistir.
Glniimiizde en popiiler makine 6grenme algoritmalarindan birisidir. XGBoost diger

makine 6grenme tekniklerinden daha iyi ¢oziimler sagladigi bilinmektedir.

Algortimanin en Onemli avantajlar1 yiliksek tahmin elde edebilmesi, asir1 uyumu
Onleyebilmesi, eksik verileri yonetebilmesi ve hizli olmasidir. Daha iyi sonuglar elde
edebilmek i¢in daha az kaynak kullanarak donanim ve yazilim optimizasyon yontemleri
uygulanmistir. Karar agaci temelli modellerin en iyisi olarak gosterilmektedir
(Anonymous 2021i).
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XG Boost, tiim kolektif 6grenme yontemleri arasindan en giiglii modellerden birisidir.

Kolektif Ogrenme genel performansi iyilestirmek icin birden fazla modeli birlestirir.

Kolektif 6grenme yontemleri:
e Torbalama (bagging),
e Yigma (stacking),
e Yiikseltme (boosting)

Torbalama yontemi her seferinde veri setinden farkl bir alt kiime alarak egitir ve sonra
tim baz modellerin sonuglarmnin ortalamasini alarak bir kolektif 6grenme modeli

olusturur. Baz modeller olusturulurken veri kiimesinin farkl: altkiimeleri segilir.

Ik baz model olusturulurken secilen altkiimeler herhangi bir 6rnek ikinci model
olusturulurken de segilebilir. Ornegin Rastgele Orman (Random Forest) bagging teknigi

kullanir.

Yiikseltme tekniginde veri kiimesinin bir alt kiimesini alinir ve yine o alt kiimenin {izerine
bir model kurulur. Fakat daha sonra kurulan basgka bir baz model ilkinden bagimsiz degil,

tersine ilk modeli tizerine gelistirilir.

Torbalama yontemi her bir baz model sonuca esit etki eder fakat boosting yonteminde ilk
olarak hatali tahmin edilen verilere daha fazla agirlik verilip bir sonraki baz modelin bu

hatalar1 diizeltmesi amaclanir.

Yigma yontemi ise diger iki kolektif 6grenme modelinin tersine veri setinin altkiimesi
degil veri setinin tamamu tizerinde kurulmus farkli modelleri birlestirmektedir. Boosting
yonteminde baz modeller kendinden oOnceki baz modelleri gelistirken, stacking

tekniginde her bir baz model kendi i¢inde en iyi sonuca ulagsmaya ¢alismaktadir.

XG Boost modeli diger kolektif 6grenme modellerinden daha hizlidir. Paralel isleme
prensibiyle calisir. Bu sayede biiyiik veri setlerinde en kullanisli modellerdendir.
XGBoost ¢ogunlukla diger kolektif 6grenme modellerinden daha iyi sonu¢ vermektedir.

Sekil 3.21°de XG Boost algoritmasinin evrimi verilmistir.
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Decision Bagain Random Boostin Gradient XG
Tree g8ing Forest & Boosting Boost

Sekil 3.21 XG Boost algoritmasinin karar agaglarindan evrimi (Anonymous 2021j).

3.2.4.7 Ada Boost

Adaptive Boosting'in kisaltmasi olan Ada Boost algoritmasi, zayif siniflandiricilart bir
araya getirerek daha giicli bir siniflandirict olusturan Freund ve Schapire (1997)
tarafindan Onerilmis bir topluluk siiflandirict yontemidir. Algoritma igerisinde farkli
makine 6grenmesi algoritmalarini birlestirerek ya da karsilastirarak olasi en iyi sonucun
elde edilmesi amaglanir (Freud ve Schapire, 1997). Baslangigta her bir 6rnek veri i¢in esit
bir dagilimla baslar ve siniflandirma performansina gore en iyi siniflayict bulunur. Daha
sonra agirliklar giincellenerek yanlis siniflandirilan 6rneklere yogunlasilir. Boylece
iterasyon sonucunda en giiglii siniflayicilar birlestirilerek giiglii bir smiflayic

olusturulmus olur ve siniflandirma basarisi artirilir (Basar vd., 2016).

Ada Boost, modelin performansini artirmak igin diger 6grenme algoritmalari ile birlikte
kullanilabilir. Bazi problemlerde, diger 6grenme algoritmalarina gore daha ¢ok ezberle
me problemine daha az duyarli olabilmektedir. Ogrenme algoritmalari, bazi problem tiir
lerinde digerlerinden daha iyi uyma egilimindedir ve tipik olarak, bir veri setinde en iyi
performansi elde etmeden Once ayarlanmasi gereken bir¢ok farkli parametre ve konfigiir
asyona sahiptir. Ada Boost kullanima hazir en iyi siniflandirict olarak adlandirilmaktadi

r (Anonymous 2021n).

Ada Boost algoritmasinin uygulanmasi kolaydir. Zayif siniflandiricilarin hatalarini yinel
emeli olarak diizelterek ve zayif 6grenicileri birlestirerek dogrulugu artirmay1 hedeflem

ektedir. Ada Boost ile bir¢ok temel siniflandiricilar kullanilabilir. Ada Boost modeli asir
1 uyuma duyarl degildir. Ada Boost dezavantajlari, giiriiltii verilere duyarli olmasidir ve
aykir1 degerlerden etkilenmektedir. Ada Boost algoritmasi, XGBoost modeline ile karsil

astirildiginda daha yavastir (Anonymous 20210).
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3.2.4.8 Derin Sinir Aglar1 (DNN)

Derin 6grenme, insan beyninin isleyisini, verileri isleme ve karar vermede isleminde

kullanmak i¢in modeller olusturaraki taklit eden yapay bir zeka islevidir.

Derin 0grenme, makine 6grenmesinin bir alt dalidir. Makine 6grenmesi ise yapay
zekanin bir alt dahidir. Yapay zeka, derin 6grenme ve makine 6grenmesi arasindaki iligki
sekil 3.22°deki gibi gorsellestirilebilir (Goodfellow vd., 2006).

Makine Ogrenmesi algoritmalarinda dogru tahmin yapmanin yolu daha fazla veri
verilerek 6gretmek iken, derin 6grenme yontemlerinde algoritma bunu verileri isleyerek
ogrenebilir. Basitce, 6zellik ¢ikarma, makine 6grenmesi yonteminde insan tarafindan

yapilirken, derin 6grenme yonteminde bunu kendi kendine ¢ozer (Yaras, 2020).

YAPAY ZEKA

Sekil 3.22 Derin Ogrenme, makine 6grenmesi ve yapay zeka arasindaki iligki

Derin sinir aglar1 yapay sinir agarinin ¢ok katmanli bi¢imidir. En basit yapay sinir ag1
modeli olarak bilinen tek katmanli yapay sinir ag1 dogrusal olmayan problemlerin

cozlimiinde yetersiz kalmas1 nedeniyle ¢ok katmanli yapay sinir aglari gelistirilmistir.

Derin sinir aglari, birden ¢ok gizli katmana sahip olan yapay sinir aglaridir. Buradaki

derinlik gizli katman sayisi artirilarak saglanmaktadir (Olgun, 2020),

Derin sinir aglarinin, Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN), Evrisimsel Sinir Aglart (CNN),

gibi farkli derin 6grenme mimarileri vardir. Evrisimsel Sinir Aglari, goriintii, ses, video
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islemede biiyiik basarilar saglarken; Tekrarlayan Sinir Aglari, metin ve konusma gibi

ardigik verilerde basar1 gostermektedir.(Lecun vd., 2015).

Yapay Sinir aglarida ayni insan beyni gibi noronlardan olusmaktadir. Tiim ndéronlar
birbiriyle baglantilidir. Basit bir yapay sinir ag1 giris katmani ile baslar. Giris katmaninda
giris verileri sayis1 kadar noron bulunur. Giris katmani gizli katman ile baglanir. Gizli
katmanda girdi verilerimiz iizerinde matematiksel hesaplamalar yapar. Bu gizli katman
ise ¢ikis katmanina baglanir. Cikis katmani ¢ikis tahminlerini vermektedir. Yapay sinir
aglarinda en az bir gizli katman bulunur. Basit bir yapay sinir ag1 modeli sekil 3.23°de

gosterilmektedir.

Cikiglar
Girigler

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 3.23 Yapay sinir ag1 modeli

Giris katmanina gelen veriler rastgele bir deger verilen agirliklar ile ¢arpilir. Her bir néron
girisi, o girise atanan bir agirliga sahiptir Bu agirliklar modelin egitim siiresince

giincellenmektedir (Yilmaz, 2019).

Egitilen yapay sinir ag1 modeline verileri ogretebilmek i¢in kullanilan fonksiyonlara
aktivasyon fonksiyonlar1 denir. Yapay sinir agindaki her bir néron, bir diger néronun
ciktisini girdi sinyali olarak alir, aktivasyon fonksiyonu ile isler ve sonucu diger nérona
vererek ¢iktt sinyali tretir (Taylor, 2005). Aktivasyon fonksiyonlari, néronun
aktivasyonunu saglayan bir fonksiyondur. Sinyallerin iletilmesi ve islenebilmesi i¢in esik

degerinin asilmasi gerekmektedir; aksi takdirde iletim gerceklesemez (Olgun, 2020). Sekil
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3.24°de bir yapay sinir agi yapist verilmektedir. En ¢ok kullanilan aktivasyon
fonksiyonlart ReLU(Rectified Linear Unit), softmax, sigmoid fonksiyonlaridir.

Gizgler W, Adirhklar

A-

Gikig
Ax) —=

Aktivasyon

Toplama Fonksiyonu
Fanksiyonu

2
Esik

Sekil 3.24 Yapay sinir ag1 mimarisi (Zafari vd., 2013)

3.2.4.9 Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimsel Sinir aglar1 olarak bilinen CNN goriintii tanima, siniflandirma, kiimeleme
problemlerinde kullanilan derin yapay sinir aglaridir. CNN yapis1 geregi girdi olarak
resim veya videolar1 alir. Sekil 3.25’de gosterildigi gibi 4 katmandan olugmaktadir:
Convolutional Katmani, Pooling (Havuzlamam) Katmani, Flattening Katman1 ve Fully
Connected Katmani. Bu katmanlarda, farkli islemlerden gegen resim derin sinir aglari

modeline verilir.

.D/

Convolution Katmani Pooling Katmani  Flattening Katmani

Sekil 3.25 Evrigsimsel Sinir Ag1 katmanlari (Anonymous 2018)

Convolutional (Evrisimsel) Katmani: Bu katman CNN algoritmasinin yap1 tasidir. Bu
katmanda girdi olarak alinan resim bir filtreleme isleminden gegirilerek resmin 6zellikleri

saptanir.
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Pooling (Havuzlama) Katmani: Bu katmanda boyutsallik azaltilir. Bu sayede resimde
saptanan gereksiz Ozellikler ¢gikartilarak dnemli 6zelliklere odaklanilir. CNN’de en ¢ok

max (maximum) ve average (ortalama) pooling teknikleri kullanilmaktadir.

Flattening (Tam Baglantih) Katmami: Bu katmanda veri sinir agina girmeden Once
veriler hazirlanir. Derin sinir aglari, giris verilerini tek boyutlu dizi seklinde alir. Bu
katmanda Convolutional ve Pooling katmanindan gelen matrisler seklindeki, veriler tek

boyutlu dizi haline getirilir.

Fully Connected (Tam Baglantil)) Katmam: Bu katman Evrisimdel Sinir Aglarinin en
son katmanidir. Girdi verileri klasik derin sinir ag1 modeline verilir. Sinir ag1 modeli ile

Ogrenme islemi gerceklesir.

3.2.5 Birliktelik kurallar1

Veri madenciliginin en 6nemli tekniklerinden biri olan birliktelik kurali operasyonel
veritabanlarindaki veya diger veri havuzlarindaki 6geler arasinda ilging korelasyonlari,
stk kaliplar1, birliktelik davraniglarimi  veya iliskilendirmeleri ortaya c¢ikarmayi

amaclamaktadir (Kotsiantis ve Kanellopoulos, 2006).

Birliktelik kural ¢ikarimi yontemine genellikle market sepeti uygulamasi denilmektedir.
Ornegin, miisteriler aligveris yaparken satin aldiklari iiriinler arasindaki baglantiyr ve
birlikteligi bularak miisterilerin satin alma aliskanliklarini1 analiz etmektedir (Ornegin
yumurta alan miisteri ekmek de alir ya da peynir alan miisteri zeytin de alir gibi). Bu
birliktelik-iliski baglantilarinin kesfedilmesi, misterilerin hangi {irinleri bir arada
aldiklar bilgisini ortaya ¢ikarir ve saticilar bu bilgi 1s18inda kazangli satislar yapabilir ve

etkili satis stratejileri gelistirebilmektedirler.

3.2.5.1 Apriori algoritmasi

Birliktelik kurali veri madenciligi yontemleri iginde Apriori algoritmasi en fazla bilinen
ve uygulanan yontemdir. Birliktelik kuralllar1 algoritmasi olan Apriori algoritmasi
Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan 1993 yilinda gelistirilmistir (Agrawal,
Imielinski ve Swami, 1993).
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Apriori algoritmasi, veri kiimesi igerisindeki herhangi bir olaymm meydana gelme
durumunu, diger olaylarin meydana gelme olasiligina bakarak tahmin etmektedir
(Elabiad, 2013, s.18).

Birliktelik kurallarinda kullanilan temel kavramlar asagida verilmistir.
Ogeler kiimesi (itemset): Bir veya daha ¢ok 6geden olusan veri kiimesidir.

Destek sayisi (support count): Ogeler kiimesinin veri kiimesinde goriilme sikligin ifade

etmektedir.

Destek(support): Verideki bagmtinin ne kadar sik goriildigiinii tanmimlar, 6geler
kiimesinin i¢inde bulundugu birlikteliklerin toplam birliktelik sayisina oranidir.

Destek(A=>B) seklinde gosterilmektedir.

Giiven (confidence): Ogeler arasindaki birlikteliklerin dogrulugunu ifade eder. X iiriinii
almis bir kisinin Y {rliniinii alma olasiligim1 vermektedir. Giiven(X=>Y) seklinde
gosterilmektedir. Giliven degerinin 1 ya da %100 olmasi kesin kural oldugunu ifade
etmektedir. Ornegin A ve B nin oldugu ve % 90 giivene (confidence) sahip bir birliktelik
kuralinda, A’y1 igeren iiriin kiimelerinin % 90’1 B’yi de icermektedir (Keles ve Kaya,
2014).

3.2.6 Model degerlendirmesi

Bir makine 6grenmesi algoritmasi veri setine uyguladiktan sonraki adim, modelin ne
kadar etkili oldugunu bulmaktir. Literatiirde makine 6grenmesi algoritmalarinin
basarisinin Ol¢ililmesi i¢in farkli metrikler/Gl¢giitler Onerilmistir. Siklikla kullanilan

Olciitler sunlardir: Karisiklik Matrisi, Dogruluk, Hatirlama, ROC, AUC, gibi.

Bu tez ¢aligmasinda uygulanan makine 6grenmesi algoritmalarini degerlendirmek i¢in

karigiklik matrisi, dogruluk, kesinlik, hatirlama, F1 skor, AUC degerleri kullanilmistir.

3.2.6.1 Kansikhik matrisi

Bir siniflandirma problemi i¢in bir performans 6lgiimiidiir, ger¢eklesen ve tahminlenen
degerleri gostermektedir. Gergek Pozitif (True Positive) ve Gergek Negatif (True

Negative) modelin dogru olarak tahminledigi, Yanlis Pozitif (False Positive) ve Yanlig
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Negatif (False Negative) ise modelin yanlis olarak tahminledigi alanlardir. Sekil 3.26°da

karisiklik matrisi tablosu verilmistir.

True Positive (TP) & True Negative (TN): Siniflarin dogru tahmin edildigi rakami verir.
False Negative (FN) & False Positive (FP): Smiflarin birbirleri ile olan yanlis tahmin

adetlerini verir.

Tahminlenen (Predicted)

False Negatives (FN)

Gergeklesen (Actual)

False Posivites (FP)

Sekil 3.26 Karigiklik matrisi
3.2.6.2 AUC-ROC egrisi

Makine 6grenmesi islemlerinde performans 6l¢iimii 6nemlidir. Bu sebepten bir sinifland
irma probleminin performansinin élgiimiinde AUC - ROC egrisinden yararlanilir. Herha
ngi bir siniflandirma modelinin performansini 6l¢gmek i¢in en dnemli degerlendirme 6lgii
tlerinden birisidir. Ozellikle dengesiz dagilan veri setlerinde, makine 6grenmesi algoritm
alarinin performansini 6lgmek igin en ¢ok kullanilan 6lgiimlerden birisidir. Modelin tah

minlemede ne kadar 1yi oldugunu agiklamaktadir.

Tipik bir ROC egrisinde X ekseni Yanlig Pozitif Oran (FPR) ve Y ekseni Gergek Pozitif
Oran (TPR) degerlerini gostermektedir. Egri Altindaki Alan (AUC), bir siniflandiricinin
siiflar1 ayirt etme yeteneginin Olciisiidiir. Egri altinda kalan alan ne kadar biiytikse, ma
kine 6grenme modelleri o kadar iyi verilen siiflari ayirt edebilir. AUC i¢in ideal deger

1'dir (Anonymous 2021k).

Dogruluk (Accurcy): Dogruluk degeri makine 6grenmesi algoritmasinin veride dogru s

miflandirdig1 6rnek sayisinin (TP+TN) toplam veri sayisina oranidir.

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin etmek istenilen degerlerin gergekten kag tan

esinin pozitif oldugunu gostermektedir. Bu durumda Kesinlik degerinin yiiksek olmasi
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model se¢iminde dnemli bir kriterdir. Kesinlik, modelin ne kadar dogru oldugu ile ilgili

dir. Kesinlik degeri hesaplamasi formiil (3)’de verilmistir.

TP
TP+FP

Kesinlik (Precision) =

@)

Duyarhhk-Hatirlama (Recall): Pozitif olarak tahmin edilmesi gereken ifadelerin ne ka
darini pozitif olarak tahmin edildigini gosteren degerdir. Miimkiin oldugunca yiiksek ol

mas1 gereklidir. Ornegin; Test setinde (lojistik regresyon igin) agir kusurlu arag varsa v

e Lojistik Regresyon modelimiz bunu (0.01 ) %1 oraninda belirleyebilir. Duyarlilik deg

eri hesaplamasi formiil (4)’de verilmistir.

TP
TP+FN (4)

Hatirlama (Recall) =

F1 Score: Bu deger bize Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) degerlerinin harmo

nik ortalamasini gostermektedir. Maksimum 1 ve minimum 0 degerine sahiptir. Genel 0
larak, modelinizin kesinliginin ve saglamliginin bir 6l¢iisiidiir (Anonymous, 2021m). F

1 Score degeri hesaplamasi formiil (5)’de verilmistir.

" precisionsrecall

F1=2 (5)

Dengesiz dagilan verilerde, ¢alismada kullanilan ara¢ muayene verilerindeki gibi hafif

precision+recall

kusurlu verileri tahmin etmek 6nemli ise dogruluk (accuracy) degeri, agir kusurlu verileri

tahmin etmek onemli ise recall degerine bakmakta fayda vardir.

Support (Destek): Bu sinifta yer alan gergek yanitin 6rnek sayisidir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, yapilan ¢alismanin sonucunda elde edilen bulgular verilmistir. Bu tezde
makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak ara¢c muayene sonucu tahmin edilmistir.
Tahmin modeli i¢in arag muayene verilerine yedi adet makine 6grenme algoritmasi (LR,
NB, KNN, DT, RF, XGBoost), derin 6grenme algoritmalarindan derin sinir aglar1 (DNN)

ve CNN uygulanmistir. Birliktelik analizi i¢in apriori algoritmasi kullanilmistir.

Ara¢ muayene veri setinde smiflar dengesiz dagildigindan dolayi veriler iizerinde
ornekleme islemi yapilmustir. Iki cesit drnekleme yontemi uygulanmustir: Az drnekleme
(under sampling) ve c¢ok ornekleme (over sampling). Az 6rnekleme yapilarak hafif
kusurlu ve agir kusurlu sinifinin bazi verileri veri setinden ¢ikarilarak siniflar dengeli hale
getirilmistir. Emniyetsiz sinift sayis1 kadar diger siniflarin sayisi indirgenerek toplamda
264.642 adet veri elde edilmistir. Cok 6rnekleme yapilarak azinlik sinif olan agir kusurlu
ve emniyetsiz siniflar1 verileri ¢ogaltilmistir. Cok 6grenme ile smiflar dengelenerek
toplamda 161.90.493 veri elde edilmistir. Tiim arag muayene verileri, az dérnekleme ve
cok drnekleme yapilarak elde edilen verilere yedi adet makine 6grenme algoritmasi (LR,

NB, KNN, DT, RF, XGBoost) ve DNN uygulayarak sonuglar karsilastirilmistir.

Bu tezde ayrica Apriori algoritmasi uygulanarak birliktelik analizi yapilmistir. Arag

muayene verilerinde birlikte sik goriilen kusurlarin analizi yapilmistir.

Bu boliimde arastirma sonuglari, tartisma ve c¢alismanin gegerliliginin tehdidi ele
alinmistir. Arastirma Bulgulart boliimiinde kullanilan makine 6grenme algoritmalari
sonuglar1 verilmistir. Tartigma béliimde algoritma sonuglar1 karsilastirilip bu sonuglar

tartisilmustir.

4.1 Arastirma Bulgulari

Lojistik Regresyon: Lojistik Regresyon ¢ok degiskenli verileri gruplandirmada ideal bir
yontem oldugu i¢in ve ¢ok sinifli problemlerde de kullanilabildigi icin tercih edilmistir.
Lojistik regresyon, varsayillan olarak, iki smifli smiflandirma problemlerinde
kullanilmaktadir. Fakat c¢ok terimli (multinominal) lojistik regresyon, c¢ok simifli
siniflandirma problemleri i¢in de kullanilan lojistik regresyonun bir uzantisidir. Bu tezde

scikit-learn Python makine dgrenimi kitapligini kullanarak ¢ok terimli (multinominal) bir
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lojistik regresyon modeli gelistirilip degerlendirilmistir. Lojistik Regresyon sinifi
kullanilarak "multi_class" parametresini "multinomial” olarak ve "solver" parametresini
"Ibfgs™ olarak ¢ok terimli lojistik regresyonu destekleyen bir ¢oziiciiye ayarlayip gok

terimli lojistik regresyon i¢in yapilandirilmistir.

Veri madenciligi algoritmalarindan ¢ok terimli Lojistik Regresyon ara¢ muayene veriler
inin tiimiine (7.392.283 adet) uygulandiginda muayene sonucunu %73.69 oraninda dogr
u bildigi tespit edilmistir. Arag muayene verileri tizerinde az 6rnekleme yapilarak elde e
dilen verilere (264.642 adet) Lojistik Regresyon uygulandiginda muayene sonucunu %4
8.74 oraninda dogru bildigi tespit edilmistir. Ayrica ¢ok 6rnekleme uygulayarak elde edi
len veriler (161.90.493 adet) Lojistik Regresyon ile ara¢ muayene sonucu %47.41 oranin
da dogru bildigi tespit edilmistir. Tiim arag muayene verilerinin, az 6rnekleme ve gok 6r

nekleme yapilarak Lojistik Regresyon ile elde edilen karisiklik matrisi sekil 4.1°de goste

rilmektedir.
Tiim Veri Karigiklik Matrisi Az Ornekleme Karigiklik Matrisi Cok Ornekleme Karigiklik Matrisi
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Sekil 4.1 Lojistik Regresyon karigiklik matrisi
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Sekil 4.2 Lojistik Regresyon Tiim Veri ROC Egrisi grafigi
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Sekil 4.3 Lojistik Regresyon Az ve Cok Ornekleme ROC Egrisi grafigi

Sekil 4.2°de ve sekil 4.3°de tiim ara¢ muayene verisi, az 6rnekleme ve ¢cok drnekleme ile
elde edilen verilerin Lojistik Regresyon sonucu ROC Egrisi grafigi verilmektedir. Lojist
ik Regresyon ROC Egrisi grafigine gore AUC degerleri diisiik olmasi nedeniyle siniflar
tahmin edebilme yetenegi iyi oldugu sdylenemez. Tiim veri ile elde edilen ROC egrisind
e Hafif kusurlu (0) sinifi i¢in AUC degeri 0.57, Agir kusurlu (1) sinifi i¢in AUC degeri 0
57 ve Emniyetsiz (2) siifi i¢gin AUC degeri 0.60’dir. Az 6rnekleme ile elde edilen ROC
egrisinde Hafif kusurlu (0) sinifi icin AUC degeri 0.63, Agir kusurlu (1) sinifi i¢in AUC
degeri 0.61 ve Emniyetsiz (2) sinifi i¢cin AUC degeri 0.67°dir. Cok 6rnekleme ile elde ed
ilen ROC egrisinde Hafif kusurlu (0) sinifi i¢in AUC degeri 0.62, Agir kusurlu (1) sinifi
icin AUC degeri 0.61 ve Emniyetsiz (2) smifi icin AUC degeri 0.67 dir. Az 6rnekleme v
e cok drnekleme yapilarak elde edilen ROC egrisinde AUC degerleri hemen hemen ayni
dir ve tiim veri ile elde edilen AUC degerlerinden daha yiiksektir. Az 6rnekleme ve ¢ok

ornekleme yapilarak Lojistik Regresyon modelinin siniflar1 tahminleme orani artmustir.

Cizelge 4.1 Lojistik Regresyon siniflandirma raporu

Simf Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Destek

V. AO ¢cO Tv A0 CO TV A0 CO TV AO CcO
0 074 051 046 100 044 051 085 047 048 1527641 25643 1552813
(HK)
1 000 042 042 000 054 044 000 048 043 523792 24723 1520519
(AK)
2 000 056 057 000 048 047 0.00 052 052 21747 22564 1388509
(EM)

Avg/ 054 0.50 0.48 0.74 049 047 063 049 048 2073180 72930 4461841
Total

*TV: Tiim Veri, AO: Az Ornekleme, CO: Cok Ornekleme
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Cizelge 4.1°de Lojistik Regresyonun siniflandirma raporu sonuglart verilmistir. Tiim ver
iile ede edilen sonuglarda Hafif Kusurlu sinifi i¢in kesinlik degeri 0.74, duyarlilik dege
ri 1.00 ve F1 skoru degeri 0.85 olarak ¢ikmistir. Agir kusurlu ve Emniyetsiz siniflari i¢in
duyarlilik, kesinlik ve F1 skor degeri 0 olarak ¢ikmistir. Az 6rnekleme ile elde edilen so
nuglarda Hafif kusurlu sinifi igin kesinlik degeri 0.51, duyarlilik degeri 0.44 ve F1 skoru
degeri 0.47 olarak ¢ikmistir. Agir kusurlu sinifi igin kesinlik degeri 0.42, duyarlilik dege
11 0.54 ve F1 skoru degeri 0.48 olarak ¢cikmistir. Emniyetsiz sinifi i¢in kesinlik degeri 0.
56, duyarlilik degeri 0.48 ve F1 skoru degeri 0.52 olarak ¢ikmistir. Cok ornekleme ile e

lde edilen sonugclar ile az 6rnekleme ile elde edilen sonuglar hemen hemen aynidir.

Hem siniflandirma raporu ve hem de karmasiklik matrisine gore lojistik regresyon tiim v
eride Agir Kusurlu ve Emniyetsiz siniflarini tahmin etmede basarisizdir. Tiim veri ile eld
e edilen sonuglarda Agir Kusurlu ve Emniyetsiz siniflarinin hepsini hafif kusurlu olarak
simiflandirmistir. Az érnekleme ve ¢ok 6rnekleme yontemleri ile elde edilen verilerde ise

lojistik regresyon siniflari tahmin etmede bagarisi hemen hemen aynidir.

K-En Yakin Komsu (KNN): KNN algoritmasi, uygulamasi kolay olmasi, giiriiltiilii
verilere karsi direngli olmasi ve egitim asamasina sahip olmamasi sebebiyle
kullanilmistir. Fakat biiyiik verilerde kullanildiginda fazla bellek alanina gereksinim
duymas1 sebebiyle calismast uzun siirmektedir. Makine 6grenmesi algoritmalarindan
KNN siniflandiricisinda en yakin komsu sayisi olan k parametresi 5 olarak belirlenip arag
muayene verilerine uygulanmistir. Tiim veriler ile ara¢ muayene sonucunu %70.47
oraninda dogru bildigi tespit edilmistir. Az drnekleme yapilarak elde edilen verilere KNN
uygulandiginda muayene sonucunu %46.49 oraninda dogru bildigi tespit edilmistir. Cok
ornekleme uygulayarak muayene sonucunu %76.11 oraninda dogru bildigi tespit
edilmistir. Ttim verilerin, az 6rnekleme ve ¢ok drnekleme yapilarak KNN ile elde edilen

karisiklik matrisi sekil 4.4’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.5 KNN Tiim Veri ROC Egrisi grafigi
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Sekil 4.6 KNN Az ve Cok Ornekleme ROC Egrisi grafigi
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Sekil 4.5°de ve sekil 4.6’da verilen ROC Egrisine gore tiim veride ve az drnekleme yapil
arak elde edilen veride AUC degerleri diisiik oldugu i¢in KNN algoritmasinin siniflari ta
hmin edebilme yetenegi iyi oldugu soylenemez. Tiim veri ROC egrisinde Hafif kusurlu (
0) smufi igin AUC degeri 0.59, Agir kusurlu (1) sinifi igin AUC degeri 0.58 ve Emniyets
1z (2) sinifi igin AUC degeri 0.61° dir. Az 6rnekleme yapilarak elde edilen ROC egrisind
e ise Hafif kusurlu (0) sinift icin AUC degeri 0.65, Agir kusurlu (1) sinift icin AUC dege
11 0.56 ve Emniyetsiz (2) sinifi i¢in AUC degeri 0.71°dir. Cok 6rnekleme yapilarak elde
edilen ROC egrisinde ise Hafif kusurlu (0) sinifi i¢in AUC degeri 0.85, Agir kusurlu (1)
smifi i¢cin AUC degeri 0.84 ve Emniyetsiz (2) sinifi i¢in AUC degeri 0.99’dur. KNN alg

oritmasi ile en yiiksek AUC degerleri ¢ok 6rnekleme yapilan veriden elde edilmistir.

Cizelge 4.2 KNN siniflandirma raporu

Simf Kesinlik Duyarhhik F1-Skor Destek

V. AO ¢cO TV A0 CcO TV A0 CO TV AO CcO
0 075 045 051 087 059 066 081 051 057 1527641 25643 1552687
(HK)
1 033 039 042 020 037 036 025 038 039 523792 24723 1521585
(AK)
2 020 061 060 004 042 051 007 050 055 21747 22564 1387672
(EM)

Avg/ 0.64 0.48 0.51 069 046 051 066 046 050 2073180 72930 4461944
Total

*TV: Tiim Veri, YO: Az Ornekleme, AO: Cok Ornekleme

Cizelge 4.2°de KNN algoritmasi siniflandirma raporu sonuglart verilmektedir. Tiim veri
ile ede edilen sonuglarda Hafif Kusurlu sinifi i¢in kesinlik degeri 0.75, duyarlilik degeri
0.87 ve F1 skoru degeri 0.81 olarak ¢ikmistir. Az 6rnekleme ve ¢cok ornekleme ile ede e
dilen sonuglar tiim veri ile elde edilen sonuglara gére Hafif kusurlu sinifi i¢in daha diisii
k ¢cikmigtir fakat Agir kusurlu ve Emniyetsiz sinifi i¢in daha yiiksek ¢ikmistir. Emniyets
iz sinifin1 tahmin edebilme basarisi en yiiksek deger ¢cok drnekleme yapilan veriden elde
edilmistir. Tiim veride Agir kusurlu ve Emniyetsiz siiflar1 i¢in duyarlilik, kesinlik ve F

1 skor degerleri Hafif Kusurlu sinifina gére daha diisiik ¢ikmustir.

Naive Bayes: Naive Bayes algoritmasi yiiksek boyutlu verilerde iyi performans gosterm
esi ve her zellik birbirinden bagimsiz kabul edildigi i¢in lojistik regresyon gibi modelle
rden daha iyi performans gostermesi sebebinden dolay1 tercih edilmistir. Naive Bayes ar
a¢ muayene verilerine uygulandiginda muayene sonucunu tiim veri i¢in %73.01 oranind

a dogru bildigi tespit edilmistir. Az 6rnekleme yapilarak elde edilen veride muayene son
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ucunu %48.79, cok drnekleme yapilarak elde edilen veride ise %76.11 oraninda dogru b

ildigi tespit edilmistir. Tiim veride, az drnekleme ve ¢ok 6rnekleme yapilarak elde edilen

veride Naive Bayes algoritmasi sonucu ¢ikan karigiklik matrisi sekil 4.7°de verilmistir.
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Sekil 4.7 Naive Bayes karigiklik matrisi
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Sekil 4.8 Naive Bayes Tiim Veri ROC Egrisi grafigi
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Sekil 4.9 Naive Bayes Az ve Cok Ornekleme ROC Egrisi grafigi

Sekil 4.8de ve sekil 4.9’da verilen ROC Egrisi grafiginde Naive Bayes algoritmasinin S
miflart tahmin edebilme basarisi tiim veride ve az 6rnekleme ile elde edilen verilerde Lo
jistik Regresyon ve KNN algoritmasina gore daha iyi oldugu soylenebilir. Tiim veri RO
C egrisinde Hafif kusurlu (0) sinifi i¢in AUC degeri 0.65, Agir kusurlu (1) sinifi icin AU
C degeri 0.64 ve Emniyetsiz (2) simifi i¢in AUC degeri 0.78’dir. Az 6rnekleme yapilarak
elde edilen ROC egrisinde ise Hafif kusurlu (0) sinifi icin AUC degeri 0.69, Agir kusurl
u (1) smnift icin AUC degeri 0.62 ve Emniyetsiz (2) sinifi icin AUC degeri 0.74°diir. Cok
ornekleme yapilarak elde edilen ROC egrisinde ise Hafif kusurlu (0) sinift icin AUC deg
eri 0.71, Agir kusurlu (1) sinifi icin AUC degeri 0.62 ve Emniyetsiz (2) sinifi i¢in AUC
degeri 0.75°dir. Cok ornekleme yapilarak elde edilen AUC degerleri tiim veri ve az dérne

klemeye gore daha yiiksek ¢ikmuistir.

Cizelge 4.3 Naive Bayes siniflandirma raporu

Simf Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Destek

V. AO ¢cO Tv A0 CO TV A0 CO TV AO cO
0 074 049 051 097 065 066 084 056 057 1527641 25643 1552687
(HK)
1 039 042 042 006 037 036 010 039 039 523792 24723 1521585
(AK)
2 000 057 060 000 044 051 000 049 055 21747 22564 1387672
(EM)

Avg/ 0.65 0.49 0.51 0.73 049 051 065 048 0,50 2073180 72930 4461944
Total

*TV: Tiim Veri, YO: Az Ornekleme, AO: Cok Ornekleme
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Cizelge 4.3’te Naive Bayes algoritmasinin siniflandirma raporu sonuglari gosterilmekte

dir. Tiim veri ile elde edilen sonuglarda Hafif Kusurlu sinifi igin kesinlik degeri 0.74, du
yarlilik degeri 0.97 ve F1 skoru degeri 0.84 olarak ¢ikmustir. Tiim veride Naive Bayes al
goritmasi karmasiklik matrisine ve siniflandirma raporuna gore emniyetsiz sinifini hi¢ d
ogru tahmin edememistir. Fakat az 6rnekleme ve ¢ok drnekleme ile elde edilen sonuglar
da emniyetsiz sininifi dogru tahmin edebilme basaris1 daha fazladir. Az 6rnekleme ve ¢o
k ornekleme ile elde edilen sonuglar tiim veri ile elde edilen sonuglara gére Hafif kusurl

u sinifi i¢in daha diisiik diger siniflar i¢cin daha yiiksek ¢ikmustir.

Karar Agaci (Decision Tree): Karar Agaglari algoritmasi hem sayisal hemde kategorik
verileri isleyebilmesi ve ¢ok sinifli problemleri ele alabilmesinden dolay: tercih edilmist
ir. Karar Agaci ara¢ muayene verilerine uygulandiginda muayene sonucunu %69.53 ora
ninda dogru bildigi tespit edilmistir. Az 6rnekleme yapilarak elde edilen verilere uygula
ndiginda muayene sonucunu %48.79, cok 6rnekleme yapilarak elde edilen verilerde ise

%50.75 oraninda dogru bildigi tespit edilmistir. Tiim verilerin, az 6rnekleme ve ¢ok 6rn
ekleme yapilarak elde edilen verilerin Karar Agaglari algoritmasi sonucu ¢ikan karigikli

k matrisi sekil 4.10°da verilmistir.

Tiim Veri Karisiklik Matrisi Az Ornekleme Karigiklik Matrisi  Cok frnekleme Kanisiklik Matrisi
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Sekil 4.10 Karar Agaci karisiklik matrisi
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Tiim Veri ROC Egrisi
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Sekil 4.11 Karar Agac1 Tiim Veri ROC Egrisi grafigi
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Sekil 4.12 Karar Agac1 Az ve Cok Ornekleme ROC Egrisi grafigi

Sekil 4.11°de ve sekil 4.12’de Karar Agaci algoritmasina ait ROC egrisi grafigi verilmis

tir. Tiim veri i¢inROC egrisinde Hafif kusurlu (0) sinifi i¢in AUC degeri 0.62, Agir kusu

rlu (1) sinift igcin AUC degeri 0.61 ve Emniyetsiz (2) sinifi icin AUC degeri 0.65 dir. Az

ornekleme yapilarak elde edilen ROC Egrisinde ise Hafif kusurlu (0) sinifi icin AUC de

geri 0.69, Agir kusurlu (1) sinift igcin AUC degeri 0.57 ve Emniyetsiz (2) sinifi i¢in AUC

degeri 0.73’diir. Cok 6rnekleme yapilarak elde edilen ROC Egrisinde ise Hafif kusurlu (

0) sinifi icin AUC degeri 0.85, Agir kusurlu (1) sinifi icin AUC degeri 0.89 ve Emniyets

1z (2) smuf1 igin AUC degeri 1.00’d1r. Karar Agaci algoritmasi i¢in en yiiksek AUC dege

rleri cok 6rnekleme yapilan veriden elde edilmistir.
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Cizelge 4.4 Karar Agaci siniflandirma raporu

Sinif Kesinlik Duyarhlik F1-Skor Destek

V. AO ¢cO TV A0 CO TV A0 CO TV AO cO
0 080 049 051 080 065 066 080 056 057 1527641 25643 1552948
(HK)
1 041 042 042 043 037 036 042 039 039 523792 24723 1520414
(AK)
2 007 057 060 006 044 051 006 049 055 21747 22564 1388276
(EM)

Avg/ 0.70 0.49 0.51 070 049 051 070 048 0.50 2073180 72930 4461638
Total

*TV: Tim Veri, YO: Az Ornekleme, AO: Cok Ornekleme

Cizelge 4.4’de Karar Agaci algoritmasinin siniflandirma raporu sonuglari verilmistir. Tt
m veri ile ede edilen sonuglara gore Hafif kusurlu siifi igin kesinlik, duyarlilik ve F1 sk
or degeri 0.80 olarak ¢ikmistir. Agir kusurlu sinifi i¢in kesinlik degeri 0.41, duyarlilik d

egeri 0.43 ve F1 skoru degeri 0.42 olarak ¢ikmistir. Emniyetsiz siifi i¢in ise kesinlik de
geri 0.07, duyarlilik degeri 0.06 ve F1 skoru degeri 0.06 olarak ¢ikmistir. Az 6rnekleme

ile ede edilen sonugclar tiim veri ile elde edilen sonuglara gére Hafif kusurlu sinifi i¢in da
ha diistik ¢cikmistir. Fakat Emniyetsiz sinifinda tiim veri ile elde edilen sonucglardan daha

yiiksek ¢ikmuistir.

Rastgele Orman (Random Forest) : Random Forest algoritmasi asir1 uyum (overfitting
) problemini 6nleyebilmesi sebebiyle kullanilmistir. Rastgele Orman ara¢ muayene veril
erine uygulandiginda muayene sonucunu %70.94 oraninda dogru bildigi tespit edilmistir
. Az 6rnekleme yapilarak elde edilen verilere Random Forest uygulandiginda muayene s
onucunu %61.61, ¢cok 6rnekleme yapilarak elde edilen verilerde ise %88.08 oraninda do
gru bildigi tespit edilmistir. Tiim verilerin, az 6rnekleme ve ¢ok drnekleme yapilarak eld
e edilen verilerin Rastgele Orman algoritmasi sonucu ¢ikan karisiklik matrisi sekil 4.13°

de gosterilmektedir.
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Sekil 4.13 Rastgele Orman karisiklik matrisi
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Sekil 4.14 Rastgele Orman Tiim Veri ROC Egrisi grafigi
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Sekil 4.15 Rastgele Orman Az ve Cok Ornekleme ROC Egrisi grafigi

Dogru Pozitif Orani

Sekil 4.14°de ve sekil 4.15de verilen ROC egrisi grafigine gore Rastgele Orman algorit

masinin siniflari tahmin edebilme yetenegi Karar Agaglari algoritmasina gore daha iyi 0
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ldugu soylenebilir. Hafif kusurlu (0) sinifi i¢in AUC degeri 0.73, Agir kusurlu (1) sinifi i
¢in AUC degeri 0.72 ve Emniyetsiz (2) sinift icin AUC degeri 0.80 dir. Az 6rnekleme ya
pilarak elde edilen ROC egrisinde ise Hafif kusurlu (0) sinifi i¢in AUC degeri 0.84, Agir
kusurlu (1) smifi i¢in AUC degeri 0.68 ve Emniyetsiz (2) sinifi i¢in AUC degeri 0.88°di
r. Cok ornekleme yapilarak elde edilen ROC egrisinde ise Hafif kusurlu (0) sinifi i¢in A
UC degeri 0.93, Agir kusurlu (1) sinifi igin AUC degeri 0.93 ve Emniyetsiz (2) sinifi i¢i
n AUC degeri 1.00’dir. Cok 6rnekleme ile ede edilen sonuglar tiim veri ve az érnekleme

ile elde edilen sonuc¢lardan daha yiiksek ¢cikmustir.

Cizelge 4.5 Rastgele Orman siniflandirma raporu

Simf Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Destek

V. AO CO TV. AO ¢O TV A0 CO TV AO CcO
0 081 0.67 091 081 066 076 081 066 0.83 1527641 25643 1552948
(HK)
1 0.44 051 0.79 045 048 090 044 049 084 523792 24723 1520414
(AK)
2 0.08 0.67 096 0.03 0.72 1.00 0.05 0.69 0.98 21747 22564 1388276
(EM)

Avg/ 0.71 0.1 0.89 071 062 0.88 071 0.61 0.88 2073180 72930 4461638
Total

*TV: Tim Veri, YO: Az Ornekleme, AO: Cok Ornekleme

Cizelge 4.5’de Rastgele Orman algoritmasinin siniflandirma raporu sonuglari verilmistir
. Tiim veride Hafif Kusurlu sinifi i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degeri 0.81 olarak
cikmistir. Agir kusurlu sinifi i¢in kesinlik degeri 0.44, duyarlilik degeri 0.45 ve F1 skor
u degeri 0.44 olarak ¢ikmistir. Emniyetsiz sinifi icin ise kesinlik degeri 0.08, duyarhilik d
egeri 0.03 ve F1 skoru degeri 0.05 olarak ¢ikmistir. Rastgele Orman algoritmasinin sinif
landirma raporundaki kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri Karar Agaglar1 algortimas
ma gore daha iyi sonuglar ¢ikmistir. Cok 6rnekleme ile ede edilen sonuglar tiim veri ve a
z drnekleme ile elde edilen sonuglara gore daha iyi ¢ikmustir. Ayrica ¢ok drneklemenin e

mniyetsiz siniflarini tahmin etmedeki basaris1 digerlerine gére daha iyidir.

XG Boost: XG Boost algoritmasi yiiksek tahmin giicii elde edebilmesi, asir1 6grenmeye

kars1 direngli olmasi, karar agaci tabanli algoritmalarin en 1yisi olmasi ve hizli caligmasi

sebebiyle tercih edilmistir. XG Boost tiim ara¢ muayene verilerine uygulandiginda

muayene sonucunu %79.73 oraninda dogru bildigi tespit edilmistir. Az Ornekleme

yapilarak elde edilen verilere XG Boost uygulandiginda muayene sonucunu %65.82, cok
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ornekleme yapilarak elde edilen verilerde ise %65.76 oraninda dogru bildigi tespit

edilmistir. Tiim verilerin, az érnekleme ve ¢ok drnekleme yapilarak elde edilen verilerin

XG Boost algoritmasi sonucu ¢ikan karisiklik matrisi sekil 4.16°da gosterilmektedir.
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Sekil 4.16 XG Boost karigiklik matrisi
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Sekil 4.17 XG Boost Tiim Veri ROC Egrisi grafigi
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Sekil 4.18 XG Boost Az ve Cok Ornekleme ROC Egrisi grafigi

Sekil 4.17°de ve sekil 4.18°de verilen ROC Egrisi grafigine gore XG Boost algoritmasi s
miflar1 tahmin edebilme yetenegi diger algoritmalara gore daha iyi oldugu ortaya ¢ikmis
tir. AUC degerleri diger algoritmalara gore daha yiiksektir. Tiim veri ile elde edilen sonu
clara gore Hafif kusurlu (0) sinifi igin AUC degeri 0.81, Agir kusurlu (1) sinifi igin AUC
degeri 0.80 ve Emniyetsiz (2) siufi icin AUC degeri 0.92°dir. Az 6rnekleme yapilarak e
Ide edilen ROC Egrisinde ise Hafif kusurlu (0) sinifi icin AUC degeri 0.87, Agir kusurlu
(1) smufi igin AUC degeri 0.73 ve Emniyetsiz (2) sinifi i¢in AUC degeri 0.90°dir. Cok 6
rnekleme yapilarak elde edilen ROC Egrisinde ise Hafif kusurlu (0) sinifi igin AUC deg
eri 0.87, Agir kusurlu (1) smnifi igin AUC degeri 0.73 ve Emniyetsiz (2) smifi igin AUC
degeri 0.90°dir. Cok 6rnekleme ve az drnekleme ile ede edilen AUC degerleri ayni ¢ikm
istir. Cok ornekleme ve az 6rnekleme AUC degerleri tiim veri ile elde edilen AUC deger

lerinden daha yiiksek ¢ikmustir.

Cizelge 4.6 XG Boost siiflandirma raporu

Simf Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Destek

V. AO ¢cO Tv A0 CO TV A0 CO TV AO CcO
0 083 068 068 093 078 079 0.88 073 0.73 1527641 25643 1552948
(HK)
1 066 058 058 044 043 042 053 049 049 523792 24723 1520414
(AK)
2 000 069 069 000 077 077 000 073 073 21747 22564 1388276
(EM)

Avg/ 0.77 0.65 0.51 0.80 0.66 0.66 0.78 0.65 0.65 2073180 72930 4461638
Total

*TV: Tiim Veri, YO: Az Ornekleme, AO: Cok Ornekleme

Cizelge 4.6’da XG Boost algoritmasinin siniflandirma raporu sonuglar1 verilmistir. Hafif

kusurlu smifi i¢in kesinlik degeri 0.83, duyarlilik degeri 0.93 ve F1 skoru degeri 0.88 ola
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rak ¢ikmistir. Agir kusurlu sinifi igin kesinlik degeri 0.66, duyarlilik degeri 0.44 ve F1 s
koru degeri 0.53 olarak ¢ikmistir. Tiim veri ile elde edilen sonuglara gére XG Boost algo
ritmas1 karmasiklik matrisi ve siiflandirma raporundan da anlasilacagi iizere Emniyetsi
z sinifina ait verileri hi¢ dogru tahmin edememistir. Ama Hafif Kusurlu ve Agir Kusurlu
siiflarint dogru tahmin etme basarist diger algoritmalara gore daha yliksek ¢ikmigtir. A
z drnekleme ve ¢ok drnekleme ile elde edilen sonuglar ayni ¢ikmugtir. Ayrica az 6rnekle
menin ve ¢ok 6rneklemenin emniyetsiz sinifini tahmin etmedeki basarisi tiim veri ile eld

e edilen sonuglara gore daha iyidir.

Ada Boost: Ada Boost algoritmasi asir1 6grenmeye karsi direngli olmasi ve yiiksek
dogruluk elde edebilmesi sebebiyle kullanilmistir. Ada Boost arag muayene verilerine
uygulandiginda muayene sonucunu %78.46 oraninda dogru bildigi tespit edilmistir. Az
ornekleme yapilarak elde edilen verilere Ada Boost algoritmasi uygulandiginda muayene
sonucunu %62.40, ¢ok drnekleme yapilarak elde edilen verilerde ise %62.32 oraninda
dogru bildigi tespit edilmistir. Tiim verilerin, az 6rnekleme ve ¢ok 6rnekleme yapilarak

elde edilen verilerin Ada Boost algoritmasi sonucu ¢ikan karigiklik matrisi sekil 4.19°da

gosterilmektedir.
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Sekil 4.19 Ada Boost karisiklik matrisi
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Sekil 4.20 Ada Boost Tiim Veri ROC Egrisi grafigi
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Sekil 4.21 Ada Boost Az ve Cok Ornekleme ROC Egrisi grafigi

10

Sekil 4.20°de ve sekil 4.21°de Ada Boost algoritmasinin ROC egrisi grafigi verilmistir. T

iim veri ile elde edilen sonuglara gore Hafif kusurlu (0) sinifi ig¢in AUC degeri 0.77, Ag1

r kusurlu (1) sinift icin AUC degeri 0.52 ve Emniyetsiz (2) smifi ig¢in AUC degeri 0.91°d

ir. Az 6rnekleme yapilarak elde edilen ROC egrisinde ise Hafif kusurlu (0) sinifi igin A

UC degeri 0.85, Agir kusurlu (1) smifi i¢in AUC degeri 0.63 ve Emniyetsiz (2) sinifi i¢i

n AUC degeri 0.88’dir. Cok o6rnekleme yapilarak elde edilen ROC egrisinde ise Hafif ku

surlu (0) sinifi igin AUC degeri 0.85, Agir kusurlu (1) smifi icin AUC degeri 0.63 ve Em

niyetsiz (2) sinifi icin AUC degeri 0.87°dir. Cok drnekleme ve az drnekleme ile ede edil

en AUC degerleri ayn1 ¢ikmistir. Cok drnekleme ve az 6rnekleme AUC degerleri tiim ve

11 ile elde edilen AUC degerlerinden daha yiiksek ¢ikmaistir.

67



Cizelge 4.7 Ada Boost siniflandirma raporu

Sinif Kesinlik Duyarhlik F1-Skor Destek

V. AO CO TV. AO ¢O TV A0 CO TV AO CcO
0 081 065 064 094 080 081 087 072 072 1527641 25643 1552948
(HK)
1 066 052 053 035 040 039 046 045 045 523792 24723 1520414
(AK)
2 017 067 068 007 067 067 009 0.67 067 21747 22564 1388276
(EM)

Avg/ 0.76 0.61 0.61 0.78 0.62 062 076 061 0.61 2073180 72930 4461638
Total

*TV: Tiim Veri, YO: Az Ornekleme, AO: Cok Ornekleme

Cizelge 4.7°de Ada Boost algoritmasinin siiflandirma raporu sonuglart verilmistir. Tl
m veri ile elde edilen sonuglara gére Hafif Kusurlu sinifi igin kesinlik degeri 0.81, duyar
lilik degeri 0.94 ve F1 skoru degeri 0.87 olarak ¢ikmistir. Agir kusurlu sinifi i¢in kesinli
k degeri 0.66, duyarlilik degeri 0.35 ve F1 skoru degeri 0.46 olarak ¢ikmistir. Emniyetsi
z siifi i¢in kesinlik degeri 0.17, duyarlilik degeri 0.07 ve F1 skoru degeri 0.09 olarak ¢1
kmistir. Ada Boost, XG Boost’un hi¢ dogru tahmin edemedigi Emniyetsiz sinifina ait v
erileri dogru tahmin edebilme kabiliyeti vardir. Az 6rnekleme ve ¢ok 6rnekleme ile elde
edilen sonugclar tiim veri ile elde edilen sonuglara gore daha 1yi ¢ikmistir. Veride ¢cok 6rn
ekleme ve az 6rnekleme yapilarak emniyetsiz sinifin1 dagru tahmin edebilme orani artmi

stir.

Derin Sinir Ag1 (DNN) : Derin Sinir Aglarmin 6grenme ve genelleme kabiliyeti olmast,
eksik veya giirliltiilii veriyle ¢alisabilmesi, paralel ¢alisma prensibine sahip olmasi
nedeniyle bu tezde kullanilmistir. Bu ¢alismada, derin 6grenme kiitiiphanesi olan keras
yardimu ile sinir ag1 olusturulmustur. 1 adet giris katmani, 2 adet gizli katman ve 1 adet
¢ikis katmani olmak iizere toplam 4 katmanli, tam baglantili bir ag olusturulmustur. ilk
iki katmanda ReLU aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis katmaninda sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Adam optimizasyon yontemi kullanilmistir. Adam yontemi
diger yontemlere kiyasla daha basarili oldugu i¢in kullanilmistir. Adam optimizasyon
yontemi iyi isleyen bir yontemdir ve O0grenme oranini ayarlama ihtiyacini ortadan
kaldirmaktadir. Epok sayis1 5 olarak alinmistir ¢linkii epok sayisini artirdik¢a dogruluk
ve kayip degerinde ¢ok fazla degisim olmamaktadir. Kayip (loss) fonksiyonu olarak ise
categorical crossentropy kullanilmistir. Ogrenme oran1 ise optimizasyon algoritmalarinin

varsayilan olarak aldig1 degerler kullanilmigtir.
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Ag cikis degerleri 0 (Hafif Kusurlu), 1 (Agir Kusurlu) ve 2 (Emniyetsiz)’dir. Toplamda
7.304.069 veri ve 21 adet 6znitelik kullamlmustir. Tk katman, giris degiskenleri igin 21
adet norona sahiptir. Gizli katmanlar 11 adet néron dan ve ¢ikis katmani 3 adet nérondan
olusmaktadir. Ilk iki katmanda relu aktivasyon fonksiyonunu ve ¢ikis katmani igin
softmax fonksiyonu kullanilmistir. Ag ¢ikist 3 adet ndrona sahip oldugu i¢in softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Sekil 4.22°de olusturulan sinir ag1 diyagrami

gosterilmektedir.
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Sekil 4.22 Kullanilan Derin Sinir Agi modeli

DNN modeli ara¢ muayene verilerine uygulandiginda muayene sonucunu %79.86 orani
nda dogru bildigi tespit edilmistir. Az 6rnekleme yapilarak elde edilen verilere DNN uyg
ulandiginda muayene sonucunu %59.18, ¢ok drnekleme yapilarak elde edilen verilerde i
se %59.53 oraninda dogru bildigi tespit edilmistir. Tiim verilerin, az drnekleme ve ¢ok 6
rnekleme yapilarak elde edilen verilerin DNN sonucu ¢ikan karisiklik matrisi sekil 4.23

de verilmistir.
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Sekil 4.23 DNN karigiklik matrisi

Tiim veriye uygulanan DNN modelinin egitim ve test verisinin epok adimlarina gore do

gruluk ve kayip grafigi sekil 4.24 ve sekil 4.25de verilmistir.

Loss

04728 4
— frain

04726 1 tegt
04724 4
0.4722 4
04720 4
04718 4

04714

0.0 05 10 15 20 25 30 35 40
Sekil 4.24 DNN Kayip grafigi

Accuracy

0.79305 1

0.79300 4

079895 4

079890 -

0.79885 4
— frain
0. 79880 4 test

0.0 05 10 15 20 25 30 35 40
Sekil 4.25 DNN dogruluk grafigi
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Dogru Pozitif Orani

Tim Veri ROC Egrisi

(R0 | :
1] n
" .t 2 ,ﬂ'/
" - /
- -
W
-
0.6 N .
- - »
- -
*
L * /
. a" .
- .I' - ’/
L
neq o ”
- “
™ @
-
- ‘+
[ - #
. .
L] “' /".‘
[ .“‘ & " mnro-average ROC curve (area = 0.84)
: " / = ®  macro-average ROC curve (area = 0.63)
ot # ROC curve of class 0 (area = 0.70)
: . - ROC curve of class 1 (area = 0.68)
"
p/ = ROC curve of class Z (area = 0.30)
ﬂu T T T T
0o 0z 04 LiE: 08 10
Yanhsg Pozitif Orani
Sekil 4.26 DNN Tiim Veri ROC Egrisi grafigi
Az Grnekleme ROC Egrisi Cok Ornekleme ROC Egrisi
10 e e
T Lo T
™ rd g 8 ® #
m— -~ — ald -
= .j-l"f -~ — " e
= J‘.ﬂ" L L i
084 '"".‘,.A-F ’f.- 08 » - "',1 ”,
— s 7 L o »°
o # — o ¥ s
o e [ et e
-— " .‘J f L . /‘
c -~ # f L
E aE Je ot ”l . | '.-pl }'.,r
o I L ’f.r .‘I .! L
":E (J | - 'v"
‘" Ll ‘4 [ .d"
o H e Iy .
o ] I‘ - d“
£ 04 / ’," 04 » -
:gn | [ L . ,"
['d ‘I #
e I e Iy .~
I P [* -
021 M ‘_/' **  micro-average ROC curve farea =0.73) | g .. ,"’ * & micro-average ROC curve (area = 0.73)
[y L * * macro-average ROC curve (area = 0.73) 3 L7 " ® macre-average ROC curve (area = 0.74)
s . ROC curve of class 0 (area = 0.79) ,‘, ’;‘ ROC curve of class 0 (area = 0.76)
x ’," ROC curve: of class 1 (area = 0.62) 2 ROC curve of class 1 (area = 0 63)
- = ROC curve of class 2 (area = 0.79) ’,n’ = ROC curve of class 2 farea = 0 80)
00 r r - -
00 02 04 06 08 100 0z 04 0§ 08 10
Yanls Pozitif Orani

Sekil 4.27 DNN Az ve Cok Ornekleme ROC Egrisi grafigi

Sekil 4.26’da ve sekil 4.27°de DNN modelinin ROC Egrisi grafigi verilmistir. Tiim veri
ile elde edilen sonuglara gore Hafif kusurlu (0) smnifi i¢in AUC degeri 0.70, Agir kusurlu
(1) smifi igin AUC degeri 0.68 ve Emniyetsiz (2) sinifi igin AUC degeri 0.50°dir. Az 6rn
ekleme yapilarak elde edilen ROC egrisinde ise Hafif kusurlu (0) sinifi i¢in AUC degeri
0.79, Agir kusurlu (1) sinifi icin AUC degeri 0.62 ve Emniyetsiz (2) siifi i¢cin AUC deg
eri 0.79°dur. Cok 6rnekleme yapilarak elde edilen ROC egrisinde ise Hafif kusurlu (0) s1

nifi icin AUC degeri 0.78, Agir kusurlu (1) sinift icin AUC degeri 0.63 ve Emniyetsiz (2
(1



) sinift icin AUC degeri 0.80’dir. Cok 6rnekleme ve az 6rnekleme ile ede edilen AUC de
gerleri hemen hemen ayni ¢ikmistir. Cok 6rnekleme ve az 6rnekleme AUC degerleri tim

veri ile elde edilen AUC degerlerinden daha yiiksek ¢ikmustir.

Cizelge 4.8 DNN smiflandirma raporu

Sinif Kesinlik Duyarhlik F1-Skor Destek

V. AO ¢cO TV A0 C¢O TV A0 CO TV AO CcO
0 0.84 0.71 0.73 092 0.73 069 087 072 0.71 1527641 25639 1552948
(HK)
1 0.66 0.64 0.62 045 034 039 054 044 048 523792 24703 1520414
(AK)
2 0.00 0.73 0.73 000 071 071 000 0.72 0.72 21747 22572 1388276
(EM)

Avg/ 0.78 0.69 0.69 0.79 059 0.60 0.78 0.63 0.63 2073180 72914 4461638
Total

*TV: Tim Veri, YO: Az Ornekleme, AO: Cok Ornekleme

Cizelge 4.8’de DNN modelinin siniflandirma raporuna gore sonuglari gosterilmektedir.
Tiim veri ile elde edilen sonuglara gore Hafif Kusurlu sinifi i¢in kesinlik degeri 0.84, du
yarlilik degeri 0.92 ve F1 skoru degeri 0.87 olarak ¢ikmistir. Agir Kusurlu sinifi igin kes
inlik degeri 0.66, duyarlilik degeri 0.45 ve F1 skoru degeri 0.54’tlir. Agir kusurlu smifi i
¢in duyarlilik kesinlik ve F1 skor degerleri Hafif Kusurlu sinifina gore daha diisiik ¢ikmi
stir. Bunun sebebi veri kiimesinin yaklasik %70’ini Hafif kusurlu verilerin olusturmasidi
r. Emniyetsiz sinifi verilerini siniflandiramadigi i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru deg
erleri 0’dir. Az 6rnekleme ve ¢ok drnekleme ile elde edilen sonuglar hemen hemen ayni
cikmistir. Veride ¢ok drnekleme ve az 6rnekleme yaparak emniyetsiz sinifin1 dagru tahm

in edebilme oran1 artmistir.

CNN: Bu galismada, derin 6grenme kiitiiphanesi olan keras yardimi ile CNN modeli
olusturulmustur. Arag muayene verilerine CNN uygulanmadan 6nce ¢ikis verileri igin
One Hot Encoding ile kategorik degiskenleri ikili (binary) olarak adlandirma islemei

gerceklestirilmistir. Arag muayene verileri normalize edilmistir.

Ag cikis degerleri 0 (Hafif Kusurlu), 1 (Agir Kusurlu) ve 2 (Emniyetsiz)’dir. Toplamda
7.304.069 veri ve 21 adet 6znitelik kullanilmistir. Olusturulan CNN modelinde ikiser adet
Convolation ve Max Pool katmani kullanilmistir (Sekil 4.28). Convolation katmani i¢in
giris degeri 21°dir ve bu katmanlarda relu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Cikis

katmaninda ise 3 tane etiket (HK, AK, EM) oldugu icin 3 adet sinir node’u
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olusturulmustur ve softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. 10 epeoch sonucunda

%80 dogruluk ve 0.4675 kayp degerine ulagiimistir.

Convolution Max-Pooling Convolution Max-Pooling Flatten Dense

A A A A A
—M v— Yy —v %

| G

e

I..I—l

af
Input Convl Max Poolingl Conv2 Max Pooling2 C !}a’/

Classification Output

Sekil 4.28 Olusturulan CNN modeli katmanlar1

Apriori Algoritmasi: Apriori algoritmasi birliktelik Kurallar1 i¢in kullanilan en popiiler
ve klasik algoritmadir. Bu ¢alismada 2015 Mart ayinda muayenesinde sonucu Agir Kusu
rlu ¢ikan araglarin kusur verileri kullanilmigtir. Her muayene igin bir satir olarak tutulan
kusur verileri EK-2’deki sorgu ile muayenede ¢ikan kusurlar gizelge 4.9°da verildigi gib
1 tek satirda birlestirilmistir. Cizelge 4.9°da MUAYENE 1D alan1 muayeneye giren arac
a veril tekil alan1 ve UBAK KODU ise muayene sonucunda aracta ¢ikan kusur kodlarin
1 gostermektedir. Apriori birliktelik analizi ile muayene sonucunda ¢ikan hatalarda sik g
ecen kusurlar bulunmus olup diger kusurlar ile arasinda iligkiler aranmigtir. 2015 Mart a
yina ait veriler 232.717 adet muayene kusur verilerini icermektedir ve bu veri seti igerisi

nde toplamda 1457 farkli kusur tipi vardir.

Cizelge 4.9 Apriori algoritmasinda kullanilan veri seti

MUAYENE ID | UBAK KODU

54674047 15.16.3,5.5.4,2.5.3,5.12.11,14.7.1,5.3.2,5.3.3

54703171 6.7.8,6.7.14,5.12.16

55412354 6.16.5,10.5.1,15.5.6,5.3.1,15.8.1,15.5.1

55555430 41.13,41.4,5.15.1,4.3.7,5.3.3,5.4.9,15.16.2,5.14.8,1.1.20,5.14.20,
6.16.2

55901349 14.1.23,14.7.2,1.1.30,5.14.7,5.11.1,14.1.6,14.1.27,5.11.3,4.1.10,14
3.1
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Apriori modelinde minumum destek (support) parametresi i¢in %20 esik degeri
secilmigtir. Cizelge 4.10°da support degeri %20'den biiyiik degerler icin birliktelik

kurallar listelenmektedir.

Apriori algortitmasinda kullanilan parametreler asagida verilmistir (Anonymous 2021p).

e min_support: float (varsayilan: 0.5). Minumum destek degeri 0.2 segilmistir.

e use_colnames: bool (default: False). Varsayilan degeri “Yok™ segilmistir. Veri
setinin siitun dizinlerini kullanir. Varsayilan deger kullanilmistir.

e max_len: int (varsayilan: None). Olusturulan 6ge kiimelerinin maksimum
uzunlugunu ifade eder. Yok ise (varsayilan) tiim olas1 0ge kiimeleri
degerlendirilir. Varsayilan deger kullanilmistir.

e verbose: int (varsayilan: 0) 1’e esit veya biiyiikkse ve low_memory “Evet” ise
yineleme sayisini gosterir. Eger 1°e esit ve low_memory “Yok” ise kombinasyon
sayisini gosterir. Varsayilan deger kullanilmistir.

e low_memory: bool (varsayilan: False). Evet ise, min support {iizerindeki
kombinasyonlar1 aramak i¢in bir yineleyici kullanir. Bu durum yalnizca bellek
kaynaklart sinirliysa biiyiik veri kiimesi i¢in kullanilmalidir, ¢linkii bu uygulama

yaklasik varsayilandan 3-6 kat daha yavas ¢alisir. Varsayilan deger kullanilmistir.

Support degeri %20°nin iizerinde 25 kural listelenmistir. Apriori algoritmasi sonucunda
14 adet tekli kural, 11 adet ikili kural ortaya ¢ikmustir. Ornegin ¢izelge 4.10’a gore
14.1.23 kodlu “Gaz Sizdirmazlik Raporu: Yok” kusuru tim 2015 Mart ayr muayene
verilerinin %26’sinda, 5.3.3 kodlu “Kisa huzmeli far: yonii hatali” kusuru tiim 2015 Mart
ay1 muayene verilerinin %68’inde, 14.7.1 kodlu “Motor: yag kacaklar1 var” kusuru tiim
2015 Mart ay1 muayene verilerinin %42’sinde, 5.3.3 kodlu “Kisa huzmeli far: yonii
hatal1” kusuru ve 4.7.1 kodlu “Motor: yag kacaklar1 var” kusuru tiim verilerin %33 iinde

beraber goriilmektedir yorumu yapilabilir.
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Cizelge 4.10 Apriori algoritmasi birliktelik kurallart

Destek Itemset Length
(Support) (Ogeler) (Uzunluk)
0 0.264317 14.1.23 1
1 0.218179 14.1.6 1
2 0.426037 14.7.1 1
3 0.340985 14.7.2 1
4 0.242281 15.16.3 1
5 0.247816 15.8.1 1
6 0.202465 15.8.3 1
7 0.241792 511.1 1
8 0.229794 5.12.1 1
9 0.313320 53.1 1
10 0.381717 5.3.2 1
11 0.689034 5.3.3 1
12 0.318468 5.4.10 1
13 0.277895 5.4.9 1
14 0.210367 5.3.3,14.1.23 2
15 0.308937 14.7.1,14.7.2 2
16 0.336250 53.3,14.7.1 2
17 0.272950 5.3.3,14.7.2 2
18 0.215910 15.16.3, 15.8.1 2
19 0.263595 5.3.3,5.3.1 2
20 0.312852 5.3.2,5.3.3 2
21 0.215687 5.3.2,5.4.9 2
22 0.285557 5.4.10,5.3.3 2
23 0.228741 5.3.3,5.4.9 2
24 0.248001 5.3.3,14.7.1,147.2 3

Python’da “Association rules” fonksiyonu kullanilarak ¢izelge 4.11°de kurallar tablosu
olusturulmustur. %20 minumun confidence degeri secilmistir. Yani ara¢ muayenesinde
X kusuru ¢iktiginda Y kusurununda ¢ikmasi %20 ve iizeri oldugu sdylenebilir. Toplam

25 kural olusmustur.
Ornegin 7. index degerindeki kural igin;

e 5.3.3. kodlu kusurun “Kisa huzmeli far: yonii hatali” goriilme olasilig1 %68 dir.

e 14.7.2 kodlu kusurun “Sanziman: yag kacaklar1 var” goriilme olasilig1 %34 tiir.

e Her iki kusurunda support degerinin %27 6lgiildiigii gorilmektedir. Yani her iki
kusur birlikte %27 olasilikla goriilmektedir.

e 14.7.2 kodlu “Sanziman: yag kagaklar1 var” kusuru goriilenlerin (confidence)

%80’inde 5.3.3. kodlu “Kisa huzmeli far: yoni hatali” kusuru da goriilmektedir.
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e 14.7.2 kodlu Sanziman: yag kagaklar1 olan araglarin bu kusuru olmayan araglara

gore muhtemelen (lift) %1.16 kat daha fazla 5.3.3. kodlu “Kisa huzmeli far: yonii

hatal1” kusuru goriilecektir.

e “Kisa huzmeli far: yonii hatali” ve “Sanziman: yag kacaklar1 var” kusurunun

birlikte goriilmeleri ile birbirlerinden bagimsiz olarak goriilmeleri (leverage)

0.037 fazla oldugu ortaya ¢ikmistir.

e Bu iki kusurun birbiriyle olan korelasyonlar1 (conviction) 1.09 olarak

gorilmektedir.

Cizelge 4.11 Apriori algoritmasi sonucu ¢ikan kurallar

Antecedents
0 533
1 14.1.23
2 14.7.1
3 14.7.2
4 533
5 14.7.1
6 533
7 14.7.2
8 15.16.3
9 15.8.1
10 5.3.3
11 531
12 5.3.2
13 5.3.3
14 5.3.2
15 5.4.9
16 5.4.10
17 533
18 5.3.3
19 5.4.9
20 533,147.1
21 5.3.3,14.7.2
22 14.7.2,14.7.1
23 533
24 14.7.1

Apriori algoritmasi sonucu ¢ikan kurallara gore;

Consequents

14.1.23
533
14.7.2
14.7.1
14.7.1
533
14.7.2
533
15.8.1
15.16.3
531
533
533
53.2
549
53.2
533
5.4.10
549
533
14.7.2
14.7.1
533
14.7.2,14.7.1
533,14.7.2

Antecedent
support

0.689034
0.264317
0.426037
0.340985
0.689034
0.426037
0.689034
0.340985
0.242281
0.247816
0.689034
0.313320
0.381717
0.689034
0.381717
0.277895
0.318468
0.689034
0.689034
0.277895
0.336250
0.272950
0.308937
0.689034
0.426037

Consequen
ts support

0.264317
0.689034
0.340985
0.426037
0.426037
0.689034
0.340985
0.689034
0.247816
0.242281
0.313320
0.689034
0.689034
0.381717
0.277895
0.381717
0.689034
0.318468
0.277895
0.689034
0.340985
0.426037
0.689034
0.308937
0.272950

Support

0.210367
0.210367
0.308937
0.308937
0.336250
0.336250
0.272950
0.272950
0.215910
0.215910
0.263595
0.263595
0.312852
0.312852
0.215687
0.215687
0.285557
0.285557
0.228741
0.228741
0.248001
0.248001
0.248001
0.248001
0.248001

Confidenc
e

0.305307
0.795890
0.725143
0.906015
0.488001
0.789250
0.396133
0.800474
0.891155
0.871252
0.382557
0.841295
0.819592
0.454044
0.565044
0.776144
0.896658
0.414431
0.331974
0.823120
0.737550
0.908596
0.802754
0.359925
0.582111

Lift

1.155081
1.155081
2.126612
2.126612
1.145444
1.145444
1.161733
1.161733
3.596035
3.596035
1.220976
1.220976
1.189479
1.189479
2.033297
2.033297
1.301325
1.301325
1.194600
1.194600
2.162998
2.132670
1.165042
1.165042
2.132670

Leverage

0.028244
0.028244
0.163665
0.163665
0.042696
0.042696
0.037999
0.037999
0.155869
0.155869
0.047706
0.047706
0.049836
0.049836
0.109609
0.109609
0.066122
0.066122
0.037262
0.037262
0.133345
0.131714
0.035132
0.035132
0.131714

Conviction

1.059005
1.523521
2.397663
6.106959
1.121025
1.475521
1.091326
1.558521
6.910606
5.885305
1.112134
1.959390
1.723680
1.132479
1.660179
2.761967
3.009087
1.163879
1.080952
1.758061
2.511009
6.279391
1.576537
1.079659
1.739818

e Apriori algoritmasi sonucu birlikte ¢ikan kurallara gore en ¢ok 5.3.3. kodlu “Kisa

huzmeli far: yonii hatali” kusuru ve 14.7.1 kodlu “Motor: yag kagaklar1 var”

kusuru birlikte %33 (support) olasilikla goriillmektedir (Kural 4 ve 5).
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2015 Mart ay1 ara¢ muayene verilerinde en ¢cok %68.90 olasilig1 ile 5.3.3. kodlu
“Kisa huzmeli far: yonii hatali” kusuru goriilmiistiir.

Kural 21°e gore 5.3.3. kodlu “Kisa huzmeli far: yoni hatali” kusuru ve 14.7.2
kodlu “Sanziman: yag kagaklari var” kusuru goriilenlerin (confidence) %90’ inda
14.7.1 kodlu “Motor: yag kagaklari var” kusuru da goriilmektedir.

Kural 3’e gore 14.7.2 kodlu “Sanziman: yag kagaklar1 var” kusuru goriilenlerin
(confidence) %90’inda 14.7.1 kodlu “Motor: yag kagaklar1 var” kusuru da
gorilmektedir.

5.4.10 kodlu “Uzun huzmeli far: yonii hatali” kusuru goriilenlerin (confidence)
%89.66’sinda  5.3.3 kodlu “Kisa huzmeli far: yonii hatali” kusuru da
goriilmektedir. (Kural 16)

15.16.3 kodlu “ilk yardim cantasi: yok” kusuru goriilenlerin (confidence)
%89.11’inde  15.8.1 kodlu “Yangin sondiirme tipi: Yyok” kusuru da
goriilmektedir. (Kural 8)

Birbiriyle olan korelasyonlari (conviction) en yiiksek olan kusurlar: Conviction
6.91 degeri ile 15.16.3 kodlu “ilk yardim ¢antas1: yok” kusuru ve 15.8.1 kodlu
“Yangin sondiirme tiipii: yok™ kusurudur (Kural 8). Daha sonra conviction 6.27
degeri ile 5.3.3 kodlu “Kisa huzmeli far: yonii hatali”, 14.7.2 kodlu “Sanziman:
yag kagaklar1 var” ve 14.7.1 kodlu “Motor: yag kagaklar1 var” kusurudur (Kural
21).

14.7.2 kodlu “Sanziman: yag kagaklar1 var” kusuru ve 14.7.1 kodlu “Motor: yag
kacaklar1 var” kusurunun birlikte goriilmeleri ile birbirlerinden bagimsiz olarak
goriilmeleri (leverage) 0.163 fazla oldugu ortaya ¢ikmustir (Kural 2 ve 3).

“Kisa huzmeli far: yonii hatali” ve “Sanziman: yag kagaklar1 var” kusurunun
birlikte goriilmeleri ile birbirlerinden bagimsiz olarak goriilmeleri (leverage)
0.037 fazla oldugu ortaya ¢ikmuistir.

[k yardim gantas1 olmayan araglarin olan araglara gére muhtemelen (lift) 3.59 kat
daha fazla 15.8.1 kodlu “Yangin sondiirme tiipii: yok” kusuru goriilecektir (Kural
8). Yine ayn1 sekilde yangin sondiirme tiipii olmayan araglarin olan araglara gore
muhtemelen (lift) 3.59 kat daha fazla “ilk yardim cantasi: yok” kusuru
goriilecektir (Kural 9).
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Sonug olarak kusurlarin birlikte goriilme olasiliklarina bakilarak ara¢ muayeneyesi daha
etkili bir sekilde yapilabilir. Araglarda birlikte goriilen kusurlara bakilarak arag
muayenesi iyilestirilebilir ve araglarda ¢ikabilecek hatalarin erken tespitlerinde yararh

olabilir.

4.2. Tartisma

Bu tez ¢alismasinda ara¢ muayene veri setine uygulanan makine 6grenmesi algoritmalar
min performans karsilastirmasi yapilmistir. Bu tezin amaci belirli periyotlarla muayeney
e giren aracin bilgilerinden yola ¢ikarak ara¢ muayene sonucunu tahmin etmektir. Makin
e 6grenmesi modelleri ve derin sinir ag1 modelleri kullanilarak verideki en 6nemli 6zelli
kler gbz Oniine alinarak arag muayene sonucunun tahmini ile muayene islem siirecine ya
rdimcet olmak hedeflenmektedir.

Cizelge 4.12 Smiflandirma algoritmalarinin sonuglarinin karsilastirilmasi

Model | Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Score AUC

Smf | Siaf | Simf | Simf | Stmf | Stmf | Simf | Stmif | Stmf | Simf | Simf | Simf

0 1 2 0 1 2 0 1 2 0 1 2
HK AK EM HK AK EM HK AK EM HK | AK EM
Tiim arac muayene verisi
LR %73.69 0.74 | 0.00 | 0.00 { 2.00 | 001 | 0.00 | 085 | 0.00 | 0.00 | 059 | 058 | 0.61
KNN %70.47 075 | 0.33 | 0.20 | 0.87 | 0.20 | 0.04 | 081 | 0.25 | 0.07 | 059 | 058 | 0.61
NB %73.01 0.74 | 0.39 | 0.00 | 097 | 006 | 0.00 | 0.84 | 0.10 | 0.00 | 0.65 | 0.64 | 0.78
DT %69.53 0.80 | 041 | 0.07 | 080 | 043 | 0.06 | 0.80 | 042 | 0.06 | 0.62 | 0.61 | 0.65
RF %70.94 081 | 044 | 0.08 | 081 | 045 | 0.03 | 081 | 044 | 0.05 | 0.73 | 0.72 | 0.80
XGB %79.73 0.83 | 0.66 | 0.00 | 093 | 044 | 0.00 | 088 | 053 | 0.00 | 0.81 | 0.80 | 0.92
ADA %78.46 081 | 0.66 | 0.17 | 094 | 035 | 0.07 | 087 | 046 | 0.09 | 0.77 | 052 | 0.91
DNN %79.86 084 | 0.66 | 0.00 | 092 | 045 | 0.00 | 087 | 054 | 0.00 | 0.70 | 0.68 | 0.50
Az Ornekleme
LR %48.74 051 | 042 | 056 | 044 | 054 | 048 | 047 | 048 | 052 | 0.65 | 056 | 0.71
KNN %46.49 045 | 039 | 061 | 059 | 037 | 042 | 051 | 038 | 050 | 0.65 | 056 | 0.71
NB %48.79 049 | 042 | 057 | 065 | 037 | 044 | 056 | 0.39 | 049 | 0.69 | 0.62 | 0.74
DT %48.79 049 | 042 | 057 | 065 | 037 | 044 | 056 | 039 | 0.49 | 0.69 | 057 | 0.73
RF %61.61 0.67 | 051 | 0.67 | 066 | 048 | 0.72 | 066 | 049 | 0.69 | 0.84 | 0.68 | 0.88
XGB %65.82 068 | 058 | 0.69 | 0.78 | 043 | 0.77 | 0.73 | 049 | 0.73 | 0.87 | 0.73 | 0.90
ADA %62.40 065 | 052 | 0.67 | 080 | 040 | 0.67 | 0.72 | 045 | 0.67 | 0.85 | 0.63 | 0.88
DNN %59.18 071 | 064 | 0.73 | 073 | 0.34 | 0.71 | 0.72 | 044 | 0.72 | 0.79 | 0.62 | 0.79
Cok Ornekleme

LR %47.41 046 | 042 | 057 | 051 | 044 | 047 | 048 | 043 | 052 | 0.62 | 0.61 | 0.67
KNN %76.11 051 | 042 | 060 | 066 | 0.36 | 051 | 057 | 0.39 | 055 | 0.85 | 0.84 | 0.99
NB %76.11 051 | 042 | 0.60 | 0.66 036 | 051 | 057 | 0.39 | 055 | 0.71 | 0.62 | 0.75
DT %50.75 051 | 042 | 060 | 066 | 0.36 | 051 | 057 | 0.39 | 055 | 0.85 | 0.89 | 1.00
RF %88.08 091 | 0.79 | 096 | 0.76 | 090 | 1.00 | 0.83 | 0.84 | 0.98 | 0.93 | 0.93 | 1.00
XGB %65.76 0.68 | 058 | 0.69 | 0.79 | 042 | 0.77 | 0.73 | 0.49 | 0.73 | 0.87 | 0.73 | 0.90
ADA %62.32 064 | 053 | 068 | 081 | 0.39 | 0.67 | 0.72 | 045 | 0.67 | 0.85 | 0.63 | 0.87
DNN %59.53 073 | 062 | 0.73 | 069 | 039 | 0.71 | 071 | 048 | 0.72 | 0.78 | 0.63 | 0.80
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Ara¢ muayene verileri i¢in kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin sonuglari
Cizelge 4.12°de verilmistir. Tiim ara¢ muayene verisinde siniflandirma algoritmalarinin
dogruluk degerleri sunlardir: LR i¢in %73.69, KNN i¢in %70.47, NB i¢in %73.01, DT
icin %69.53, RF i¢in %70.94, XGB i¢in %79.73, ADA igin %78.46, DNN i¢in %79.86
ve CNN i¢in %80°dir. Az Ornekleme yapilarak elde edilen arag muayene verisinde
siiflandirma algoritmalarinin dogruluk degerleri sunlardir: LR i¢in %48.74, KNN i¢in
%46.49, NB i¢in %48.79, DT i¢in %48.79, RF i¢in %61.61, XGB i¢in %65.82, ADA i¢in
%62.40, DNN i¢in %59.18’dir. Cok oOrnekleme yapilarak elde edilen ara¢ muayene
verisinde siniflandirma algoritmalarinin dogruluk degerleri sunlardir: LR i¢in %47.41,
KNN i¢in %76.11, NB i¢in %76.11, DT i¢in %50.75, RF i¢in %88.08, XGB i¢in %65.76,
ADA i¢in %62.32, DNN i¢in %59.53’diir. Tiim veride ara¢ muayene sonu¢ tahmini
dogruluk degeri en yiiksek CNN, DNN ve XG Boost algoritmasindan elde edilmistir. Az
ornekleme ile arag muayene sonug¢ tahmini dogruluk degeri en yiiksek XG Boost
algoritmasindan elde edilmistir. Cok drnekleme ile arag muayene sonug tahmini dogruluk

degeri en yiiksek Random Forest algoritmasindan elde edilmistir.

ROC Egirisi
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Sekil 4.29 Siniflandirma algoritmalarinin ROC Egrisi grafigi

Sekil 4.29°da verilen tim makine 6grenmesi algortimalarinin ROC Egrisi grafiginde
AUC degeri en yliksek XG Boost algoritmasindan elde edilmistir. Tiim veri ile yapilan
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algoritma karsilagtirmalarinda en iyi sonu¢ XG Boost modelinden elde edilmistir. XG
Boost, Ada Boost ve DNN ara¢ muayene sonucu tahmininde en iyi sonucu veren

modellerdir.

Aragtirma bulgularina bakildiginda Lojistik Regresyonun tiim veride, az 6érnekleme ve ¢
ok drnekleme ile elde edilen verilerde AUC degerleri diisiik oldugu i¢in siniflari tahmin
edebilme beceresi iyi oldugu sdylenemez. Ayrica hem siniflandirma raporuna hem de ka
rmasiklik matrisine gore Lojistik Regresyon agir kusurlu ve emniyetsiz siniflarini tahmi
n etmede basarisizdir. Bu siniflara ait verilerin hepsini tiim veride hafif kusurlu olarak s1
niflandirmistir. Az 6rnekleme ve ¢ok 6rnekleme yapilarak agir kusurlu ve emniyetsiz sin
1flarin1 tahmin etme basarisi artirilmistir. Cok terimli (multinomial) lojistik regresyon ku

llan1lmasina ragmen siniflar1 azinlik siniflar1 tahmin etme basaris1 diigiiktiir

KNN algoritmasi i¢in tiim veride ve yeaztersiz drnekleme ile elde edilen verilerde sinifla
r1 tahmin edebilme beceresi iyi oldugu sdylenemez. Fakat ¢ok drnekleme ile elde edilen
veride ROC Egrisi grafigine bakildiginda AUC degerleri yliksektir ve siniflari tahmine e
debilme yetenegi yiiksektir. Siniflandirma raporuna gore agir kusurlu ve emniyetsiz siif
lar1 igin duyarlilik, kesinlik ve F1 sokur degerleri hafif kusurlu sinifina gére daha diisiik
cikmistir. KNN algortimasi biiyiik verilerde bellek sorununa sebep oldugu icin diger alg

oritmalara gore ¢alismasi uzun stirmstiir.

Naive Bayes algoritmasi siniflari tahmin edebilme beceresi Lojistik Regresyon ve KNN
algoritmasina goére daha iyi oldugu sdylenebilir. Fakat siniflandirma raporuna gore az ve
cok ornekleme ile elde edilen sonuglar karsilastirildiginda KNN algoritmasi ile ayn1 ¢ik
mustir. Tiim veride Naive Bayes algoritmas: karmasiklik matrisine gore emniyetsiz sinifi
n1 hi¢ dogru tahmin edememistir. Ayrica Agir kusurlu smifini tahmine etme basaris1 da

diistiktiir.

Rastgele Orman algoritmasinin siniflart tahmin edebilme becerisi AUC degerine bakildi
ginda Karar Agaclar1 algoritmasina gore daha iyi oldugu sdylenebilir. Rastgele Orman a
lgoritmasi karar agaglarinin en biiyiik sorunu olan asir1 uyumu azaltmaktadir. Rastgele O
rman algoritmasinin siniflandirma raporundaki kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri

Karar Agaglar1 algoritmasina gore daha iyi sonuglar ¢ikmistir. Rastgele Orman algoritm
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as1 ¢ok ornekleme ile elde edilen veride en %88.08 ile en yiiksek dogruluk seviyesine ul

asilmgtir.

Aragtirma bulgularia gére XG Boost algoritmasi siniflar1 tahmin edebilme yetenegi dig
er algoritmalara gore daha iyi oldugu ortaya ¢ikmistir. XG Boost algoritmasi ile yiiksek t
ahmin elde edebilir, asirt uyumu 6nleyebilir, hizlidir ve iiyiik veri setlerinde en kullanish
modellerdendir. XG Boost algoritmasmin AUC degeri diger algoritmalara gore daha yiik
sektir. XG Boost algortimasi karmasiklik matrisi ve siiflandirma raporundan da anlasil
acagl lizere emniyetsiz sinifina ait verileri dogru tahmin edememistir. Fakat hafif kusurl
u ve agir kusurlu siniflarin1 dogru tahmin etme basarisi diger algoritmalara gére daha yii
ksek ¢ikmistir. Cok drnekleme ve az drnekleme ile elde edilen dogruluk degerleri ise %6

5 orani ile benzer ¢ikmustir.

Ada Boost modeli XG Boost modeli ile karsilastirildiginda dogruluk, kesinlik, duyarlilik
ve F1 Socore degerleri hemen hemen birbirine yakindir. Ada Boost modelinde XG Boos
t’un hi¢ dogru tahmin edemedigi emniyetsiz sinifina ait verileri dogru tahmin edebilme k
abiliyeti vardir. Cok 6rnekleme ve yeaztersiz 6rnekleme ile elde edilen sonuglar ise benz
er ¢ikmigtir. XG Boost algoritmas: siiflarin AUC degeri Ada Boost algoritmasina gore

daha yiiksektir.

Agir kusurlu smifini tiim veride en ¢ok %45 ile Random Forest ve DNN, %44 ile XG B
oost algoritmasi belirleyebilmistir (Cizelge 4.12). Modellerin emniyetsiz sinifin1 belirle
mede basaris1 diisiiktiir. Az 6rneklemede agir kusurlu sinifini en ¢cok %48 ile RF, emniy
etsiz sinifin1 %77 ile XG Boost belirleyebilmistir. Cok 6rneklemede ise agir kusurlu sin1
fin1 %90 ile Random Forest, emniyetsiz sinifin1 %100 ile yine Random Forest belirleyeb

ilmistir.

DNN modeli, 6grenme ve genelleme kabiliyeti olmasi ve elimizde biiyiik bir veri seti ol
mas1 sebebiyle kullanilmigtir. DNN modeli tim arag muayene verilerine uygulandiginda
muayene sonucunu %79.86, az drnekleme ile %59.18 ve ¢ok drnekleme ile %59.53 oran
mda dogru bildigi tespit edilmistir. Tiim veride agir kusurlu sinifi i¢in duyarlilik kesinlik
ve F1 sokur degerleri hafif kusurlu sinifina gore daha diisiik ¢gikmistir. Emniyetsiz sinifi
na ait verileri siniflandiramadigi igin kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri 0’dir. Co

k ornekleme ve az 6rnekleme ile elde edilen sonuglar ise benzer ¢ikmistir ve siniflari tah
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min etme orani ¢gok 6rnekleme ve az 6rnekleme ile elde edilen verilerde daha yiiksek ¢ik

migtir.

CNN modeli tiim ara¢ muayene verilerine uygulandiginda muayene sonucunu %80
oraninda dogru bildigi tespit edilmistir. CNN, fotograf verilerinde daha iyi sonug
vermektedir. Fakat arastirma bulgularina gére CNN, fotograf disindaki verilerede
kullanilabilir. Ara¢ muayene verileri, fotograf verilerindeki gibi ii¢ boyutlu hale ¢evirilip
CNN modeline verilmistir. DNN ve CNN algoritmalarinin dogruluk degerleri yiiksek

olmasina ragmen kayip degeri epok sayisi ve katman sayisi artirilarak disiiriillememistir.

Bu calismada muayeneye giren araglarin muayene sonuglart tahmin edilmeye
calisilmigtir. Ara¢ muayene verilerini smiflandirmak amaciyla veri madenciligi
siniflandirma tekniklerini uygulamak i¢in Python programlama dili kullanilmistir. Python
kullanilmasimin sebebi acik kaynak kodlu, iicretsiz, 6grenmesi kolay, tim isletim
sistemleri ile uyumlu olmasidir. Veri analizi, makine 6grenimi, derin 6grenme ve daha

bir ¢ok alan iizerinde ¢alismamiza imkan veren birgok kiitiiphanesi mevcuttur.

Bu tez calismasinda tiim ara¢ muayene verilerinde en iyi sonug¢ %80 dogruluk degeri ile
CNN, %79.73 dogruluk degeri ile XG Boost, %79.86 dogruluk degeri ile DNN ve %79.46
dogruluk degeri ile Ada Boost algoritmasindan elde edilmistir. Az 6rnekleme ile elde
edilen verilerde en iy1 sonu¢ %65.82 dogruluk degeri ile XG Boost, %62.40 dogruluk
degeri ile Ada Boost algoritmasindan elde edilmistir. Cok 6rnekleme ile elde edilen
verilerde en iyi sonug¢ %88.08 dogruluk degeri ile Random Forest algoritmasindan elde

edilmistir (Sekil 4.30).
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Sekil 4.30 Siniflandirma algoritmalar1 dogruluk degerleri

Bir veri madenciligi yontemi olan birliktelik kurallar1 genel olarak; veriler arasinda bir
arada sik olarak goriilen kaliplar1 veya birliktelik davraniglarini ortaya ¢ikarmaktadir.

Yapilan bu tez ¢alismasinda ara¢ muayene verileri veri madenciligi yontemlerinden
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Apriori birliktelik kurallart kullanilarak sonuglar degerlendirilmistir. Apriori algoritmasi
ara¢g muayene veri kiimesinde yer alan temel Oriintiileri kesfetmek i¢in kullanilmistir.
Ara¢ muayene sonucunda ¢ikan kusurlar arasinda anlamli iligkiler bulmak ve bu
iliskilerden faydalanarak arac¢ siiriiclilerine ve ara¢ muayene siirecine katki saglamak
amaglanmistir. Birliktelik kurallari sonucuna gore kisa huzmeli far yonii hatasi %68
oranla en ¢ok goriilen kusur olmustur. Daha sonra ise %42 oranla motorda yag
kagaklarmin olmasi kusuru en ¢ok goriilen kusurdur. Bu iki kusurun birlikte goriilme
olasiligi ise %33’diir. Sanzimanda yag kacaklar1 goriilen araglarin %90’ mnda motorda yag
kacaklar1 oldugu da goriilmektedir. Birlikte en ¢ok goriilen kusurlar %30 olasilikla
Sanziman: yag kagaklar1 var ve Motor: yag kagaklart var kusurudur. Uzun huzmeli far
yonii hatali olan araglarin %89’unda kisa huzmeli far yoniiniin de hatali oldugu
goriilmektedir. Ik yardim cantas1 olmayan araglarm %89 unda yangin séndiirme tiipiiniin
de olmadig1 goriilmektedir. Ayrica bu iki kusur birbiriyle olan korelasyonlar1 en yiiksek
olan kusurlardir. Ik yardim cantas1 olmayan araglarm, olan araglara gore %3.6 kat daha
fazla yangin sondiirme tiipli olmadig1 goriilmiistiir. Kisa huzmeli far: yonii hatals,
Sanziman: yag kacaklar1 var ve Motor: yag kagaklar1 var kusurlart da birbiriyle

korelasyonlar yiiksek olan kusurlardir.

4.3 Gegerlilige Yonelik Tehditler

i¢ gecerlilik: Bu calismada i¢ gecerlilik ile ilgili tehdit, kullanilan arag muayene veri
setinin dengesiz dagilmasidir. Caligmada kullanilan yaklasik 7 milyon verinin 5 milyonu
hafif kusurlu, 2 milyonu agir kusurlu, ¢ok az bir kismi da emniyetsiz sinifina ait verilerdir.
Veri setinden yaklasik 100 bin aykir1 deger ¢ikarilmustir. Veriler dengesiz dagildigi i¢in
dogruluk degeri %80 tizerine ¢ikamamustir. Calismada 2015, 2016 ve 2017 yillar1 Ocak,
Subat ve Mart aylarina ait araglarin muayene bilgileri kullanilmistir. Her aya ait veri
yaklasik 1 milyon kayittir. Kullanilan bilgisayarin donanim o&zelliklerinin yetersiz
kalmasindan dolay1 daha fazla veri ile calisilamamasi i¢ gecerlilik tehditi olarak

gorilmistiir.

Dis gecerlilik: Dis gecerlilik sonuglarin ne kadar genellestirilebilir oldugunu ifade eder.
Bu caligmada smirh sayida veri ile ¢alisilmistir. Bir sonraki ¢alismada diger yillarin
verileride eklenebilir. Ayrica arag muayene veris etinde 1694 tane kusur tiirii oldugundan

ve bu kusurlarin hepsini makine 6grenmesi algoritmalar ile analiz etmek hem gii¢c hem
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de yeterli bilgisayar donanimina sahip olunmamasi sebebi ile veri toplam 15 kusur grubu
altinda incelenmistir. Bir sonraki ¢aligmada tim kusur tipleri kullanilarak detayli bir
calisma yapilabilir. Arag muayene verilerinin Apriori algoritmasi ile birliktelik analizinde
ise yeterli bilgisayar belligi olmamasindan dolay1 sadece 2015 Mart ay1 verileri ile

calisilmigtir. Daha sonraki ¢alismalarda daha fazla veri ile birliktelik analizi yapilabilir.

Yap1 Gegerliligi: Yap1 gecerliligi, calismanin amaglanan yapiyr 6l¢iip 6lgmedigi,
gozlemler veya oOlgiimler temelinde yapilan ¢ikarimlarin uygunlugudur. Bu ¢alismada
ara¢ muayene sonucu tahmin etmek amaclanmistir. Makine 6grenmesi algoritmalari ile
olusturulan modellerin %70’in iizerinde muayene sonucunu dogtu tahmin ettigi
gozlemlenmistir. Sonraki ¢alismalarda 6zellikle DNN ve CNN modelleri gelistirilerek

daha iyi dogruluk degerlerine ulasilabilir.

85



5. SONUC

Bu tez calismasinda Ulastirma ve Altyap1 Bakanligir arag muayene verileri ile makine
O0grenmesi algoritmalar1 ve derin sinir aglar1 kullanilarak ara¢g muayane sonucu tahmini
yapilmistir ve kullanilan modellerin performansi degerlendirilmistir. Ayrica arag

muayene sonucunda ¢ikan kusurlarin birliktelik analizi gerceklestirilmistir.

Bu tezin amaci karayolunda seyreden motorlu ve motorsuz araglarin teknik
muayenelerini daha etkin ve saglikli bir sekilde yapmak ve araglarin giivenligini
saglamaktir. Yapilan aragtirmalar neticesinde araglarin hata tahmini probleminde daha
onceden yapilan calismalardan faydalanilarak ara¢c muayene sonucunu dogru tahmin
edebilmek amaglanmistir. Ayrica kusur verileri iizerinde birliktelik analizi yapilip
araglarda ¢ikabilecek hatalarin Onceden kesfedilerek ¢ikabilecek arizalarin erken
tespitlerinde yararli olacaktir. Birliktelik analizi ile ara¢ muayene sonucunda ¢ikan
kusurlar arasinda anlamli iligkiler bulmak ve bu iliskilerden faydalanarak arag

stiriiciilerine ve ara¢ muayene siirecine katki saglamak amaclanmistir.

Ikinci béliimde bu konu iizerinde daha énceden yapilan ¢alismalara yer verilmistir. Tez
konusu ile ilgili yapilan literatiir arastirmasinda daha ¢ok otomobil ariza tespit sistemi ve
otomobil motorunun hata tespiti ilizerine yapilan caligmalar yer almaktadir. Ayrica bu
calismalarda genellikle ara¢ servislerine ait daha ¢ok teknik bilgi igeren veriler ile arag
ariza tespit sistemi uygulamalari iizerine ¢alisiimustir. Incelenen calismalarda yapay sinir
aglar1 ve bulanik mantik otomobil ariza teshis alaninda ¢ok kullanilan bir yontemlerdir.
Son zamanlarda uzman sistemler (expert system), sinir aglar1 (neural network), dogrusal
olmayan PCA yontemi ve bulanik mantik yaklasimlar1 da dahil olmak tizere ¢esitli veriye
dayanan hata tanima algoritmalar1 dnerilmistir. Insan uzmanligini iceren uzman sistem

(expert system) ve bulanik mantik yaklasimlar1 bu alanda basariyla uygulanmistir.

Tiirkiyede ise arag muayene verileri ilizerinde makine Ogrenmesi uygulanmasi ve
muayene sonucunda ¢ikan kusurlarin Dbirliktelik analizi g¢alismasi daha once
gerceklestirilmemistir. Bu yapilan ¢alisma ile ara¢ kusurlari arasinda anlamli iliskiler
bulunmustur. Bizim g¢aligmamiz ile daha benzer olan Das ve arkadaslarinin yaptigi
calismasinda ara¢ muayene verileri ile kaza ¢arpisma verileri birlikte kullanilip metin

madenciligi modeli gerceklestirilerek ara¢c muayenelerinin giivenlik etkinligini
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aragtirtlmistir. Bu yapilan c¢alismada ise sadece arag muayene verileri tizerinde
calisilmigtir. Elimizde kaza ¢arpisma verileri olmadigindan dolayr hem ara¢ muayene
verisi hem de kaza carpisma verileri ile ilgili bir ¢alisma yapilamamistir. Bu tez
calismasinda diger calismalardan farkli olarak daha ¢ok veri ile (yaklasik 7 milyon veri)
calisilmigtir. Diger yillarinda verileri elde edilerek daha kapsamli bir calisma yapilabilir.
Ayrica kullanilan veri setinde ara¢ muayenesinde cikan ara¢ kusurlart daha detayli
bilgiler igermektedir. Bu tez ¢alismasinda 1694 adet kusur tiirii vardir fakat bunlar1 analiz
etmek hem glic hem de yeterli bilgisayar donanimina sahip olunmamasi sebebi ile 15

kusur sinifi altinda incelenmistir.

Periyodik arag muayenesi arag¢ bakimi giivenligi ve verimliligi i¢in ¢ok 6nemlidir. Arag
giivenligini ve verimliligini artirmak i¢in aracta kusurlar ve arizalar meydana gelmeden
once muayene ve bakim yaptirmak olduk¢a Onemlidir. Bu tez c¢aligmasinda aracin
kilometresi, modeli, yakit tipi vb. 6zellikleri ve muayene sonucunda g¢ikan kusurlari
gruplanip toplamda 15 grup altinda toplanarak elde edilen kusur gruplar1 baz alinarak
muayene sonucunun agir kusurlu, hafif kusurlu veya emniyetsiz olarak tespit etmek i¢in
siniflandirmaya dayali bir yontem gelistirilmistir. Kusur verilerinin detayina bakilmadan
iist veri kusur gruplart kullanilmistir. Bu calismada kusurlar arasindadaki ilskileri
¢ikarabilmek icin kusur tahminleme de yapilabilir. Ayrica siniflandirma tabanh
modellerin performansini iyilestirmek ve uygulanabilirligini artirmak i¢in Derin Sinir
Aglar1 (DNN) ve Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ile arag muayene sonucu tespiti igin derin
O0grenmeye dayali bir yaklasim Onerilmistir. Bu calisma derin 6grenme tabanh

yontemlerin ara¢ muayene sonucu tespit etmede etkili oldugunu gostermektedir.

Tahmin modeli igin arag muayene verilerine makine 6grenme algoritmalarindan Lojistik
Regresyon (LR), Naive Bayes (NB), Karar Agaglar1 (DT), Rastgele Orman (RF), K-En
Yakin Komsu (KNN), Gradyan Yiikseltme (XG Boost), Ada Boost ve derin 6grenme
algoritmalarindan Derin Sinir Agi (DNN) ve Evrisimsel Sinir Agi (CNN) uygulanarak
ara¢ muayene sonucu tahmini yapilmistir. Ara¢g muayene veri setinde siniflar dengesiz
dagilmigtir. Arag muayene verisinin yaklasik %70’ini hafif kusurlu sinifi, %20’sini agir
kusurlu smifi ve %10’unu emnyetsiz smifi olusturmaktadir. Simiflarin dengesiz
dagilmasindan dolay1 ara¢g muayene verisi iizerinde ornekleme islemi yapilmistir. Az

ornekleme yapilarak hafif kusurlu ve agir kusurlu siifinin bazi verileri veri setinden

87



cikarilmis olup 264.642 adet veri elde edilmistir ve siniflar dengeli hale getirilmistir. Cok
ornekleme yapilarak azinlik sinif olan agir kusurlu ve emniyetsiz sinifinin verileri
cogaltilip 161.90.493 veri elde edilmistir. Tiim ara¢ muayene verileri (yaklasik 7 milyon
veri), az ornekleme ve ¢ok Ornekleme islemi yapilarak elde edilen verilere makine
Ogrenmesi algoritmalar1 (LR, NB, KNN, DT, RF, XG Boost) ve Derin Sinir Aglar1 (DNN)
uygulanmistir. Her bir model AUC, ROC egrisi, dogruluk, kesinlik, hatirlatma ve F1 skor
degerleri acisindan karsilagtirilmistir. Makine Ogrenme modellerinin arag muayene
verilerini kullanarak hafif kusurlu, agir kusurlu ve emniyetsiz muayene sonucu
tahmininin yiiksek dogrulukla 6ngorebildigi sonucuna ulagilmistir. En yiiksek dogruluk
degerine ¢ok 6rnekleme ile elde edilen verilere Rastgele Orman algoritmasi uygulanarak
%88.08 dogruluk seviyesine ulagilmistir. Tiim veri ile elde edilen sonuglara gore azinlik
siif olan agir kusurlu ve emniyetsiz siniflarini tahmin etme orani diisiik ¢ikmistir. Bunun
sebebi verilerin dengesiz dagilmasidir. Fakat az 6rnekleme ve ¢ok drnekleme yapilarak
agir ksurlu ve emniyetsiz sinifarin1 tahmin etme orani artirtlmistir. Azinlik siniflarini
tahmin etme orani en yiiksek XG Boost, Ada Boost, Derin Sinir Ag1 ve Random Forest
algoritmalarindan elde edilmistir. Ayrica ¢ok Ornekleme ile elde edilen sonuglar az

ornekleme ile elde edilen sonuglara gore daha basarili ¢ikmustir.

Ayrica bu tez caligmasinda birliktelik kurallari yontemlerinden Apriori algoritmasi
kullanilarak araclarin muayene sonucuna gore goriilen kusurlarin analizi
gerceklestirilmistir. Apriori algoritmasi ara¢g muayene veri kiimesinde yer alan temel
ortintiileri kesfetmek i¢in kullanilmigtir. Apriori algoritmasi ile ara¢ muayene verileri
tizerinden istatistiksel teknikler ile tahmin edilemeyen ¢ikarimlar yapilmistir ve bu sayede
ileriye dontik analizler yapmak veya kararlar almak miimkiin olacaktir. Birliktelik
kurallar1 sonucuna gore kisa huzmeli far yonii hatas1 %68 oranla en ¢ok goriilen kusur
olmustur. Ikinci en gok gériilen kusur ise %48 oranla motorda yag kacaklarinin olmasi
kusuru olmustur. Sanzimaninda yag kagaklar1 goriilen araglarin %90’inda motorunda da
yag kacaklart oldugu goriilmiistiir. Ayrica bu iki kusur %30 olasilikla birlikte en ¢ok
goriilen kusurlardandir. Uzun huzmeli far yonii hatali olan araglarin %89’unda kisa
huzmeli far yoniiniin de hatali oldugu gériilmiistiir. Ilk yardim ¢antasi olmayan araglarin
%89’unda yangin sondiirme tiipiiniin de olmadig1 goriilmistiir. Ayrica bu iki kusur
birbiriyle korelasyonlar1 en yiiksek olan kusurlardir. Ara¢g muayene verisinde ¢ikan bu

kurallar neticesinde arag siiriiciilerinin bu kusurlara daha ¢ok dikkat etmesi ve dnlemler
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almasi1 gerektigi ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica arag iireticileri ve servisler bu kusurlara
bakim sirasinda daha 6nem verip ek onlemler alabilirler. Birliktelik analizi sonucu
birlikte goriilen kusurlar ile TUVTURK ara¢ muayene istasyonlarinda gercekestirilen
muayene isleminde daha fazla dikkat edilecek hususlar belirtilmistir. TUVTURK arag
muayene istasyonlarinda muayene yapan personeller birliktelik analizi sonucunda ¢ikan
hususlara dikkat edip bu bilgileri kullanarak ara¢g muayenesini daha etkin ve giivenli bir

sekilde yapabilirler.

Arag hata tespit sistemleri ara¢ saghigi, siiriicli giivenligi ve trafik giivenligi agisindan ¢ok
onemlidir. Bu inceleme ile ara¢ bakimi ve giivenirligi artacak, ara¢ muayeneleri daha
etkin bir sekilde yapilacaktir. Bu sayede iki saat olan ara¢g muayene siiresi azalacaktir.
Arac muayene istasyonlarindaki calisanlar ve arag¢ sahipleri siireden tasarruf edecektir.
Calismada yapilan birliktelik analizi ile muayenede birlikte ¢ikan kusurlar tespit edilip
arag muayenesi daha etkili yapilabilir ve siireden tasarruf edilebilir. Arag kusurlar
tizerinde yapilan birliktelik analizi, araglarda ¢ikabilecek hatalarin erken tespitinde yararl
olacaktir. Ara¢ muayenesinde birlikte ¢ikan kusurlar saptanarak arag¢ sahipleri araclarin
bakiminda bu kusurlara daha ¢ok dikkat edebilir. Bu tez g¢alismasinda yapilan
siniflandirma modeli ve birliktelik analizi ile kurum ve kuruluslarin daha etkili kararlar
almasina yonelik egilimlerin ve davranis kaliplarinin ortaya c¢ikarilmast miimkiin
olmaktadir. Makine 6grenmesi modelleri ve derin sinir ag1 modelleri kullanilarak verideki
en onemli 6zellikler g6z Oniine alinarak ara¢ muayene sonucunun tahmini ve birliltelik
analizi ile ortaya ¢ikan kusurlar arasindaki temel Oriintiiler ile muayene islem siirecine

yardimci olmak hedeflenmistir.
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EK1

Ara¢ muayene ve kusur tablolarini birlestiren sorgu

SELECT *

FROM (select c. MUAYENE_ID, c.kod, c.[MUAYENE_SONUC_KODU], count(*) sayi from (select b. MUAYENE_ID,
SUBSTRING(k.UBAK_KODU,1,CHARINDEX('.", k. UBAK_KODU)-1) kod

, b.[MUAYENE_SONUC_KODU]
from [dbo].[ARAC_2015_MART] b

inner join KUSUR_2015_MART k on b. MUAYENE_ID=k.MUAYENE_ID

left join [dbo]. [KUSUR_ACIKLAMA] p on k.UBAK_KODU=p.KODU --and p.KUSUR_GRUBU='Ag1r Kusur'
Union all
select b. MUAYENE_ID, SUBSTRING(k.UBAK_KODU,1,CHARINDEX("', k.UBAK_KODU)-1) kod

, b.[MUAYENE_SONUC_KODU]
from [dbo].[ARAC_2015_OCAK] b

inner join [dbo].[KUSUR_2015_OCAK] k on b.MUAYENE_ID=k. MUAYENE_ID

left join [dbo]. [KUSUR_ACIKLAMA] p on k.UBAK_KODU=p.KODU --and p.KUSUR_GRUBU='Ag1r Kusur'
Union all
select . MUAYENE_ID, SUBSTRING(k.UBAK_KODU,1,CHARINDEX(!, k. UBAK_KODU)-1) kod

, b.[MUAYENE_SONUC_KODU]
from [dbo].[ARAC_2015_SUBAT] b

inner join [dbo].[KUSUR_2015_SUBAT] k on b.MUAYENE_ID=k. MUAYENE_ID

left join [dbo].[KUSUR_ACIKLAMA] p on k.UBAK_KODU=p.KODU --and p.KUSUR_GRUBU='Ag1r Kusur'
Union all
select . MUAYENE_ID, SUBSTRING(k.UBAK_KODU,1,CHARINDEX(".!, k UBAK_KODU)-1) kod

, b.[MUAYENE_SONUC_KODU]
from [dbo].[ARAC_2016_MART] b

inner join [dbo].[KUSUR_2016_MART] k on b.MUAYENE_ID=k.MUAYENE_ID

left join [dbo].[KUSUR_ACIKLAMA] p on k.UBAK_KODU=p.KODU --and p.KUSUR_GRUBU='Ag1r Kusur'
Union all
select . MUAYENE_ID, SUBSTRING(k.UBAK_KODU,1,CHARINDEX(".", k. UBAK_KODU)-1) kod

, b.[MUAYENE_SONUC_KODU]
from [dbo].[ARAC_2016_OCAK] b

inner join [dbo].[KUSUR_2016_OCAK] k on b.MUAYENE_ID=k.MUAYENE_ID

left join [dbo].[KUSUR_ACIKLAMA] p on k.UBAK_KODU=p.KODU --and p.KUSUR_GRUBU='Ag1r Kusur'
Union all
select b.MUAYENE_ID, SUBSTRING(k.UBAK_KODU,1,CHARINDEX(".", k. UBAK_KODU)-1) kod
, b.[MUAYENE_SONUC_KODU]
from [dbo].[ARAC_2016_SUBAT] b
inner join [dbo].[KUSUR_2016_SUBAT] k on b.MUAYENE_ID=k.MUAYENE_ID
left join [dbo].[KUSUR_ACIKLAMA] p on k.UBAK_KODU=p.KODU --and p.KUSUR_GRUBU='Agir Kusur'
Union all
select b.MUAYENE_ID, SUBSTRING(k.UBAK_KODU,1,CHARINDEX(".", k. UBAK_KODU)-1) kod
, b.[MUAYENE_SONUC_KODU]
from [dbo].[ARAC_2017_MART] b
inner join [dbo].[KUSUR_2017_MART] k on b.MUAYENE_ID=k.MUAYENE_ID
left join [dbo].[KUSUR_ACIKLAMA] p on k.UBAK_KODU=p.KODU --and p.KUSUR_GRUBU='Agir Kusur'
Union all
select b.MUAYENE_ID, SUBSTRING(k.UBAK_KODU,1,CHARINDEX(".", k. UBAK_KODU)-1) kod
, b.[MUAYENE_SONUC_KODU]
from [dbo].[ARAC_2017_OCAK] b
inner join [dbo].[KUSUR_2017_OCAK] k on b.MUAYENE_ID=k.MUAYENE_ID
left join [dbo].[KUSUR_ACIKLAMA] p on k.UBAK_KODU=p.KODU --and p.KUSUR_GRUBU='Agir Kusur'
Union all
select b.MUAYENE_ID, SUBSTRING(k.UBAK_KODU,1,CHARINDEX('., k. UBAK_KODU)-1) kod
, b.[MUAYENE_SONUC_KODU]
from [dbo].[ARAC_2017_SUBAT] b
inner join [dbo].[KUSUR_2017_SUBAT] k on b.MUAYENE_ID=k. MUAYENE_ID
left join [dbo].[KUSUR_ACIKLAMA] p on k.UBAK_KODU=p.KODU --and p.KUSUR_GRUBU='Agir Kusur'
)c
group by c. MUAYENE_ID,c.kod,c. MUAYENE_SONUC_KODU
having count(*)>=1
--order by c. MUAYENE_ID

) as gTablo

PIVOT
(

count(sayi)
)FOR kod IN ([1].[2],[31.[41,[5].[6].[71.[8].[9].[10],[11],[12] [13].[14].[15])

AS p
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EK 2

Makine 6grenmesi Python kodlar1

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import seaborn as sns

data = pd.read_csv("tum_veri.csv", sep =";")

X_data = data.drop(["MUAYENE_ID","DAHILI_ARAC_ID","MUAYENE_SONUC_KODU"],axis=1)
y_data = data["MUAYENE_SONUC_KODU"]

data. MUAYENE_SONUC_KODU = [0 if each == "HK" else 1 if each =="AK" else 2 for each in
data. MUAYENE_SONUC_KODU]

from sklearn import preprocessing

le = preprocessing.LabelEncoder()

X_data["'YAKIT_TIPI] = le.fit_transform(x_data['YAKIT_TIPI)

X_data['CINSI'] = le.fit_transform(x_data['CINSI])

X_data[ KULLANIM_AMACI] = le.fit_transform(x_data[ KULLANIM_AMACI)
x_data[ TESCIL_SEKLI] = le.fit_transform(x_data[ TESCIL_SEKLI)

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test split(x_data,y data,test _size = 0.3,random_state=1)

#Logistic Regression

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
Ir = LogisticRegression()

Ir.fit(x_train,y_train)

print("test accuracy {}".format(Ir.score(x_test,y_test)))
y_pred = Ir.predict(x_test) #tahmin edilen degerler
y_true =y test

from sklearn.metrics import confusion_matrix

cm = confusion_matrix(y_true,y_pred)

# Roc curve

splt.plot_roc(y_true, predicted_proba)

from sklearn.metrics import classification_report
print(classification_report(y_test, y_pred))
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EK3

DNN Python kodlar1

import keras
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense #ndron olusturmak igin

classifier = Sequential() #bos yapay sinir agini olusturur

classifier.add(Dense(11, init = 'uniform’, activation = 'relu’, input_dim = 21))
classifier.add(Dense(11, init = 'uniform', activation = 'relu’))

classifier.add(Dense(3, init = 'uniform’, activation = 'softmax’))

classifier.compile(optimizer = 'adam’, loss = ‘categorical_crossentropy' , metrics = ['accuracy']

classifier.fit(X_train, y_train, epochs=5)
y_pred = classifier.predict(X_test)
y_pred = (y_pred > 0.5)

pred_train= classifier.predict(X_train)

scores = classifier.evaluate(X_train, y_train, verbose=0)

print('Accuracy on training data: {}% \n Error on training data: {}'.format(scores[1], 1 -
scores[1]))

pred_test= classifier.predict(X_test)
scores2 = classifier.evaluate(X_test, y_test, verbose=0)
print('Accuracy on test data: {}% \n Error on test data: {}".format(scores2[1], 1 - scores2[1]))

import scikitplot.metrics as splt

# confusion matrix

y_true =y _test.argmax(axis=1)

y_pred2 =y_pred.argmax(axis=1)
splt.plot_confusion_matrix(y_true,y_pred?2)

from sklearn.metrics import accuracy_score
accuracy = accuracy_score(y_test, y pred)
print("DNN Accuracy: %.2f%%" %(accuracy * 100.0))

from sklearn.metrics import classification_report
print(classification_report(y_test, y_pred))
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EK 4

CNN Python kodlar1

import warnings

import tensorflow as tf

from keras.callbacks import ModelCheckpoint, ReduceLROnPlateau, EarlyStopping
from keras.layers import ConvlD, MaxPool1D
from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten
from keras.models import Sequential

from keras.utils.np_utils import to_categorical

from sklearn import preprocessing

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

warnings.filterwarnings(‘ignore’)
physical_devices = tf.config.list_physical_devices('GPU')
tf.config.experimental.set_memory_growth(physical_devices[0], True)

data = pd.read_csv("tum_veri.csv", sep=";")

model = Sequential()

model.add(Conv1D(32, 2, input_shape=(21, 1), activation="relu’)) # convolation
model.add(MaxPool1D(pool_size=2)) # pooling

model.add(Conv1D(64, 2, activation="relu"))
model.add(MaxPool1D(pool_size=2)) # pooling

model.add(Flatten()) # flatten

model.add(Dense(128, activation="relu’)) # fc

model.add(Dropout(0.3)) # dropout

model.add(Dense(num_classes, activation="softmax"))

# model compile
model.compile(loss="categorical_crossentropy', optimizer="adam', metrics=['accuracy'])
model.summary()

batch_size = 128
epochs = 10

checkpoint_callback = ModelCheckpoint(fmodel_v2.h5', monitor="val_loss', verbose=1, save_best_only=True,
mode="min’, save_weights_only=False)

learning_rate_reduction = ReduceLROnPlateau(monitor="val_loss', patience=2, verbose=1, factor=0.3,
min_Ir=0.000001)

early_stop = EarlyStopping(monitor="val_loss', mode='min’, patience=3)

callbacks = [checkpoint_callback, learning_rate_reduction, early_stop]

if train:
model fit(X_train, y_train,
batch_size=batch_size,
epochs=epochs,
verbose=1,
validation_data=(X_test, y_test)) #, callbacks=callbacks
model.evaluate(X_test, y_test)
else:
model.load_weights('model.h5")
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