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Boru Biikme Islemi Sonugclarinin Makine Ogrenmesi

Algoritmalar1 ile Tahmin Edilmesi

Ozet

Boru biikme islemi sanayide, uzay-havacilik, otomotiv, insaat, denizcilik, vb. birgok
sektorde yogun olarak kullanilmaktadir. Boru bitkme islemi manuel ve CNC kontrollii
tezgahlarda yapilmaktadir. Kullanilan malzemeye ve miisterinin istegi veya kullanim
yerinin hassasiyetine gore ¢esitli boru biikkme yontemleri kullanilmaktadir. Sanayide
en ¢ok kullanilan boru biikkme yontemleri; ¢ekerek boru bikkme yontemi, sararak boru
biikkme yontemi, basarak boru bitkkme yontemi ve ii¢ makarali boru bitkkme yontemidir.
Boru biikme isleminde kullanilan borunun malzemesine, borunun dis ¢apina, et
kalinligina, biikkme derecesine, biikkme yaricapina bagli olarak farkli problemler
olusturmaktadir. Bu nedenlere bagl olarak en ¢ok karsilagilan problemleri, borunun i¢
kisminda olusan deformasyon (marullanma), borunun dig kisminda olusan
deformasyon (potlasma), boru {izerinde olusan izler, borunun g¢atlamasi, borunun

kirilmasi olarak siralayabiliriz.

Bu ¢alismada boru biikiim islemleri sonucunda ortaya ¢ikan problemleri 6nceden
tahmin edebilmek igin makine 6grenme (yapay zeka) algoritmalar1 kullanilmistir. Tk
once sabit ve degisken degerler tanimlanmistir. Sabitler malzemenin cinsi ve biikiim
yaricap1 olarak; degiskenler ise borunun dis ¢api, borunun et kalinligi, biikiim agisi,
malafanin biikiim eksenine uzakligi ve malafa ¢esidi olarak belirlenmistir. Sabit ve
degisken degerlere ait 150 adet deneyi igeren deneysel veri tablosu hazirlanmistir.
Deneysel veri tablosunda sonuglari verilen deneyler Mutlu Metal A.S.” deki CNC boru
biikkme makinesinde gergeklestirilmistir. Deneysel veri tablosundaki testler yapildiktan
sonra sonuglar1 listelenmistir. Bu sonuglar makine 6grenme algoritmasinin ham
verileri olarak kullanilmistir. Alti farkli makine 6grenme algoritmasi kullanilarak

sonuglar tahmin edilmeye ¢alisiimistir.

Bu calisma sayesinde boru bilikme isleminde ilk seferde dogru tiretim yapilmasi

saglanarak, On seri {iretim maliyeti nemli lglide azaltilabilecektir.



Anahtar Sozciikler: Boru biikme, yapay zeka, makine 6grenmesi, malafa, CNC, kasik



Predicting the Results of the Pipe Bending Process with

Machine Learning Algorithms

Abstract

Pipe bending is extensively used in aerospace, automotive, construction, marine, and
in many other industries. Pipe bending is done manually and on CNC controlled
workbenches. Various pipe bending methods are used according to the material used
and the customer's request or the sensitivity of the place of use. The most commonly
used pipe bending methods in the industry are; tube bending by pulling method, tube
bending by wrapping method, tube bending by pressing method and three-roller tube
bending method. Pipe bending creates different problems depending on the material
of the pipe used, the outer diameter of the pipe, the wall thickness, the degree of
bending, and the bending radius. Depending on these reasons, we can list the most
common problems as deformation (surface warping) in the inside of the pipe,
deformation on the outside of the pipe, traces on the pipe, cracking of the pipe,

breakage of the pipe.

In this study, machine learning (artificial intelligence) algorithms are used to predict
the problems that arise as a result of pipe bending operations. First, constant and
variable values are defined. Constants values are material type and bend radius;
variable values are the outer diameter of the pipe, the wall thickness of the pipe, the
bending angle, the distance of the mandrel from the bending axis and the mandrel type.
An experimental data table containing 150 experiments was prepared based on
constant and variable values. The experiments, the results of which are given in the
experimental data table, were carried out on the CNC pipe bending machine of Mutlu
Metal A.S. The results are listed after the tests in the experimental data table are
performed. These results were used as the raw data of the machine learning algorithm.

The results were tried to be estimated using six different machine learning algorithms.

By means of this study, it will be possible to reduce the pre-series production cost
significantly by ensuring the correct production at the first time in the pipe bending

process.
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Bolim 1
Giris

1.1 Genel Bilgiler

Sanayide birgok alanda kullanilan boru biikkme islemi; belirli bir sekle ve tasarima
sahip borularin iizerine kuvvet uygulayarak boruya kalici sekil verme islemidir. Bu
islem metal, alagim, aliminyum, titanyum ve ¢elik gibi malzemeler i¢in gegerlidir.
Boru biikme ile ilgili islemler 6nce tamamen insan giiciine dayali el aparatlar
yardimiyla yapilirdi. Daha sonralari sirastyla hidrolik sistemli boru biitkme makineleri
ve Bilgisayar Sayisal Kontrollii (CNC) boru bilkme makineleri kullanilmaya baslandi.
CNC boru biikme tezgahlar1 giiniimiizde artik yaygin olarak kullanilmaktadir. CNC
tezgahlarinin sanayide kullanilmasinin avantajlarini, daha diisiik toleranstaki iiriinlerin
yapilmasi, kontrol edilebilme olanaginin yiiksek olmasi, ayar islemi tamamlandiktan
sonra hizli ve seri tiretim yapilmasi (maliyet ve zaman avantaji) olarak siralayabiliriz.
CNC boru biikme tezgahinda imalatin1 yaptigimiz bir iiriiniin iiretim zamant ile insan
giiciine dayali mekanik metotlarla yapilan boru biikme isleminin iiretim zamani
karsilastirildiginda ¢ok biiyiik bir fark oldugu goriilecektir. Bu nedenle insan giiciine
dayali mekanik metotlarla yapilan boru biikme islemlerinin kapsam alanlar1 her gecen
giin daha da daralmaktadir. CNC boru biikme tezgahlari ile yapilan bir parcanin islem
stiresi onceden tayin edilebilmekte, her defasinda ayn1 kalite ve 6zellikte (Olgiilerde)
parga iiretimi yapilabilmektedir. Malzemenin ¢esidine ve kullanim yerinin zorluk
derecesine gore ¢esitli boru biikkme yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemlerden en

yaygin kullanilanlar1 ¢ekerek biikme ve iic makarali biikmedir.



1.2. Boru Biikme isleminde Kullanilan Ekipmanlar

1.2.1 Malafa

Istenilen kalitede boruyu biikmek igin kullanilan malafa (mandrel), borunun ig¢
kisminda kalarak biikkme bolgesinin ¢okmesini veya tasmasini yani form degisikligine
ugramasini engellemek igin kullanilmaktadir [1-3]. Sekil 1.1’de goriildiigii gibi
borunun dis gap1 ve et kalinligina gore kullanilan farkli malafa gesitleri vardir. Bunlar
topsuz malafa, tek toplu malafa, iki toplu malafa, ti¢ toplu malafa ve dort toplu
malafadir. Daha 6nce borunun biikme bdlgesinde form bozukluklar1 olmamasi igin
1slak kum, plastik kablolar kullanilmaktaydi. Gilinlimiizde kullanilan malafalar Ampco
bronz veya ¢elik malzemelerden uygun dlgiilerde yapilmaktadir. Genellikle borunun

i¢ ¢apindan 0,3mm kii¢iik tasarlanarak boruya rahat girmesi saglanir.

Sekil 1.1: Malafa gesitleri

1.2.2 Biikme Kalib1

Borunun biikkme esnasinda igine konumlandigi, boru biikkme elemanidir [2,3]. Soguk
sekillendirme islemi yapan hemen hemen biitiin kaliplar gibi biikme kaliplar1 da 1s1l
islem uygulanarak sertlestirilir. Sekil 1.2°de biikme kalib1 resmi verilmistir. Biikme

kaliplar1 60-62 Rockwell C sertlige sahiptirler. Cok diisiik toleransta ve hassasiyette



biikiim istenildigi takdirde biikme kalibindaki boru yuvalari istenilen toleransa ve

hassasiyete gore taglama islemine tabi tutulur.

Sekil 1.2: Biikme kalib1

1.2.3 Sikma Kalib1

Sikma kalib1 (Sekil 1.3) bitkme islemi yapilacak olan boruya uygulanan kuvveti
dengeleyen ve daha dnceden tasarlanmis borunun biikme sonrasi belirlenen Ol¢iiyii
kagirmasini engelleyen ekipmandir [3]. Kalip tizerinde agilan boru yuvalari, boruya
uygulanan kuvvet esnasinda kayma yapmamasi i¢in talagh imalatta tirtil islenir veya

gerekli ylizeylere ince kum zimpara kagidi yapistirilir.



Sekil 1.3: Sikma kalib1

1.2.4 Baski Kalib1

Sekil 1.4°de verilen baski kalibinin goérevi ise boruyu biikmek i¢in kuvvet

uygulandiginda iiretilen radyal stresi alarak borunun biikme ekseninden ¢ikmamasini

saglamaktir [3].

Sekil 1.4: Baski kalib1



1.2.5 Kasik Kalib1

Kasik (wiper) kalib1 genellikle et kalinlig1 diisiik olan borularda kullanilir. Bu kalip
daha iyi biikme yapilmasi ve borunun formunun bozulmamasi i¢in styirict gorevi

tistlenir [2,3]. Sekil 1.5°te kasik kalib1 verilmistir.

Sekil 1.5: Kasik kalib1

1.3 Boru Biikme Yontemleri

1.3.1 Cekerek Boru Biikme Yontemi

[Ik uygulamalar1 1800’lii yillarin basina dayanan cekerek boru biilkme yontemi
giinlimiizde sanayide en ¢ok kullanilan boru bitkme yontemidir. Diger yontemlere gore
daha disiik toleransli olmasi ve boru biikme islemi sirasinda kontrollii ilerlemesi bu
yontemin tercih edilmesinin en énemli nedenidir. Sekil 1.6’da ¢ekerek boru bitkme
makinesi ve makine elemanlar1 sunulmustur. Cekerek boru bilkkme yontemi ile imal
edilen pargalar giinimiizde otomotiv sektoriinde, mobilya sektoriinde, tarim arag ve
gereglerinde, egitim materyallerinde, spor arag ve gereclerinde basta olmak iizere

neredeyse yasamin her alaninda kullanilmaktadir. Cekerek boru bilkkme yonteminde;



on hazirliklar1 yapilmis borunun (istenilen boyda kesilmis, ¢apak temizleme islemleri
yapilmig ve borunun ug taraflar1 yaglanmig) igine uygun malafa yerlestirilir, biikme
kalib1 bitkkme ekseni etrafinda dondiiriilerek boruyu sarar ve borunun biikme islemi
gerceklestirilir [4]. Bu boru biikme yonteminde malafa ve kasik en 6nemli boru biikme
ekipmanlaridir. Biikme esansinda borunun iginde kalan malafa biikmede olusacak
problemlerin dniine geger, diger 6nemli boru bilkme elemani olan kasik ise boruya
uygulanan kuvvet esnasinda i¢ biikme ylizeyinde olusabilecek deformasyonlar
styirarak onler. Her biikme i¢in kasik gerekli degildir. Fakat ihtiya¢ duyuldugu birgok
alan vardir ve sorunu engellemek i¢in ¢ok 6nemli bir ekipmandir. Cekerek biikme
yonteminin avantajlari; islem hassasiyeti, dar biikme yarigaplari ile ¢aligma imkani, iki
biikme arasindaki mesafeyi kontrol edebilmedir. Dezavantaji ise, kalip maliyetleri

yiiksek olmas1 nedeniyle biikkme yontemleri i¢inde en maliyetli olmasidir.

Sikma kalib1

Baski kalib1

Biikme kalib1

Sekil 1.6: Cekerek boru bilkme makinesi



1.3.2 Sararak Boru Biikme Y ontemi

Sararak boru biikkme yontemi ¢ekerek boru bilkkme yontemine olduk¢a benzerdir. Sekil
1.7°de semasi sunulan bu yontemde, boru kaygan sikma kalibi ile sabit biikme kalibi
arasina sikistirilir. Biikkme yaricap1 blogu etrafinda donen kaygan sikma kalib1 boruyu
biikme kalibinin yari¢api kadar biiker [4]. Giiniimiizde bu teknik biikkme tezgahlarinda
siklikla kullanilmaktadir. Bu tezgahlarda ¢ekerek boru biikme tezgahinda bulunan
malafa mevcut degildir. Malafanin bu tezgahta olmamasi gergeklestirilecek isin olus
sekline gore avantajli veya dezavantajli olabilmektedir. Bu biikkme metodu genel
olarak, borunun et kalinliginin fazla ve biikme yarigapinin boru yarigapinin ii¢ katina
kadar oldugu durumlar igin uygundur. Cikan {riinler miisterinin beklentilerini
karsiliyor ise, sararak bitkme metodu ekonomik agidan oldukga uygun bir boru biikme
metodudur. Bu biikkme yonteminin avantajlar1, malafasiz biikme igin ekonomik olmasi
ve kolay taginabilir olmasi pratik ¢oziimler iiretmesidir. Dezavantajlar1 ise, bitkme
kalitesinin diisiik olmas1 ve ayni parga tizerinde birden fazla biikme yapmanin oldukca

Zor olmasidir.

Biikme kalib1

- Sikma kalib1
Baski kalibs P

Sekil 1.7: Sararak boru biikkme yontemi

1.3.3 TIterek Boru Biikme Yo6ntemi

Iterek boru biikkme ydntemi sanayide mekanik ve hidrolik aparatlarla kullaniimaktadur.
Bu boru bilkkme yonteminin ¢alisma prensibi sudur: uygun ¢apraz makaralarin arasina

yerlestirilen boru itici bir kuvvet yardimiyla makaralarin ¢evresinde biikiiliir [4]. Bu



boru biikkme metodunda da malafa destegi olmadigindan dolay: et kalinlig1 fazla ve
blikme yaricapi biiyiik olan borularin bitkme isleminde kullanilmaktadir. Sekil 1.8’de
gosterilen iterek boru bitkme yonteminin avantajlart basit ve ucuz olmasi, kelepgelerin
pozisyonlar1 degistirilerek uygulanabilmesi, ¢esitli araclar ile genis kullanim yelpazesi
olmasidir. Dezavantajlari ise, standart ve devamliligi olan biikiimlerde dereceleri ayni
cikarmamasi, genellikle bakir gibi yumusak malzemelerin biikiimleri i¢in
kullanilabilmesi, sadece tek biikiimlii isler yapmak i¢in uygun olmasi, biikiimlerde

icten ve distan deformasyonun oldukg¢a belirgin olmasidir.

Sekil 1.8: Iterek boru biikkme makinesi

1.3.4 Uc Makaral1 Boru Biikme Yoéntemi

Ug makarali biikkme ydntemi (Sekil 1.9), mekanik veya hidrolik sistemler ile sanayide
en ¢ok kullanilan biikme yontemlerinden bir tanesidir. Boru, profil, lama, kdsebent,
sekilli profiller, dolu malzemeler bu alanda baslica kullanilan bitkme malzemeleridir.
Bu boru bitkme yontemi, biiyiik yarigapli borularin biikkme islemleri i¢in ¢ok uygundur.
Ayrica boruya disardan 1s1 vermeden soguk deformasyon yontemi ile 250, 350, 450
mm c¢apindaki biiylik ¢apli borularin biikme islemini saglayan tek yontemdir. Bu
yontem, kiiciik ¢apli borularda oldugu gibi uygun makaralar tezgdha baglandigi
takdirde biiyiikk ¢apli borularin biikkme islemlerinde de kullanilir. Bu yontemde



tezgahin lizerinde sabit ve hareketli makaralar vardir ve boru makaralar arasina
yerlestirilir. ki makara altta sabit ve bir makara iiste hareketli olarak tasarlanmustir.
Ustteki hareketli makara dikey yonde asagi-yukar1 hareket ettirilerek istenilen biikme
yarigap1 olusturulur. Hareketli olan tist makaranin asag1 yonde hareketi, asagidaki sabit
olan iki makaraya yaklagsmasi biikkme yarigapini kiiciiltiir. Bunun tam tersi yonde
hareketi ise biikkme yarigapini biiyiiltiir. Biikkiimii gerceklestirilecek olan borunun sabit
ve hareketli makaralarin arasindan gegmesini gergeklestirmek i¢cin makaralarin birkag1
veya hepsine giig iletilir. Bu nedenle bu yontemde biikme islemi igin ilave bir kuvvete
ihtiyag yoktur. Biikkme yarigapt makine olanaklarina, 6l¢iilerine ve makaralarin montaj
yerlerine baglidir, fakat genel olarak bu bilkme yontemi biiyiik biikkme yarigapli ve
biiyiik capta borular i¢in daha uygun olmaktadir [4-6]. Sanayide mekanik veya hidrolik
sistemler ¢ok yaygin kullanilmaktadir. Fakat mekanik ve hidrolik sistemlerde borunun
beslemesini ve ilerleme boyunun kontrol edilmesi zor oldugundan toleranslari dar olan
hassas biikkmeler icin CNC sistemleri kullanilmaktadir. Bu yoOntemin avantaji
ekonomik olmasi, ayn1 kaliplarla farkli biikme yarigaplari olusturulabilmesi ve biiyiik
yarigaplarda fire ve hurda vermeden kullanim olanagi saglamasidir. Bu yontemin
avantajli olmayan durumlar ise; kii¢iik biikme yarigaplarinda kullanilamamasi, parga
tizerinde farkli biikkme yarigaplarmin kontrol edilememesi ve iki biikme arasindaki

mesafenin kontrol edilme zorlugudur.

Sekil 1.9: U¢ makaral1 boru biikme makinesi



1.4 Boru Biikme Siire¢lerinde Karsilasilan Problemler

Bu béliimde boru biikme siireglerinde karsilasilan problemler ele alinacaktir. En sik
karsilagilan problemler, et kalinligimin homojen olarak kalmamasi, borunun i¢
yiizeyinde deformasyon olmasi (marullanma), borunun ¢ikis ucunda kambur olugmast,
stkma kalib1 bolgesinde ¢iziklerin olusmasi, biikiim alaninda malafanin ucundaki
bilyelerin izlerinin olusmasi, biikiim alaninin i¢ tarafinda ¢iziklerin olusmasi, orta

cizgide izlerin olugmasi, geri tepme, ¢cokme ve yirtilmadir [7-11].

1.4.1 Et Kalinliginin Homojen Olarak Kalmamasi

Boru biikkme islemi sirasinda boruyu biikmek i¢in uygulanan kuvvet karsisinda boruda
olusan tepki kuvveti nedeniyle borunun et kalinliginda dis taraftan incelme i¢ taraftan
ise kalinlagma olabilmektedir. Sekil 1.10’da boru et kalinligindaki degisimin sematik
gosterimi sunulmustur. Bu problemi gidermek i¢in ¢ekerek biikkme yonteminde uygun
malafa kullanilir. Diger boru biikme yontemlerinde ise genellikle yasanilan bir

problemdir [11].

D1s tarafta incelme

i(; tarafta kalinlasma

Sekil 1.10: Et kalinhigindaki degisim
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1.4.2 Borunun ¢ Yiizeyinde Deformasyon Olusmasi

Biikme yarigapinin kiigiik ve et kalinlik faktoriiniin (boru dis ¢apinin et kalinligina
orani) [1] disiik oldugu durumlarda marullanma adi verilen problemle karsilasilir.
Sekil 1.11°de borunun i¢ yiizeyinde olusmus deformasyon (marullanma)
goriilmektedir. Marullanma sorununun dstesinden gelmek i¢in uygun kasik kalibi

kullanilmalidir [11].

Sekil 1.11: Marullanma

1.4.3 Borunun Cikis Ucunda Kambur Olusmasi

Boru biikme islemi sirasinda biikme kalibi ile sikma kalib1 arasinda belirli bir mesafe
olmalidir. Bu mesafe genellikle 0,5-1mm arasindadir. Bu mesafenin birakilmasinin
amaci, biikkme islemi yapmak igin boru yuvasma oturtturulmus borunun daha iyi
kavramasini ve parganin kuvvet altinda kaymasin1 6nlemektir. Aksi halde boruda

kambur ad1 verilen deformasyon olusur [11].

1.4.4 Sikma Kalib1 Bolgesinde Ciziklerin Olusmasi

Biikme kalibina yerlestirilen borunun biikiilmesi esnasinda, sikma kalib1 biikiilecek

pargayi istenilen oranin disinda kavrarsa, parga tizerinde uygulanan kuvvetin etkisi ile
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parganin sikma kalibina denk gelen bolgelerinde ¢izikler olusur. Bunu 6nlemek i¢in

stkma kalib1 tasarlanirken istenilen degerlere dikkat edilmelidir [11].

1.4.5 Biikiim Alaninda Malafanin Ucundaki Bilyelerin

[zlerinin Olusmasi

Cekerek boru biikkme yonteminde kullanilan malafanin toplu olmasi durumunda bu
problemle karsilagilir. Malafanin boyutlar1 ve malzemesi uygun secilmediginde
borunun biikkiim bolgesinde malafanin ucunda bilyeye benzeyen malzemenin izlerinin

olusmasina neden olur [11].

1.4.6 Biikiim Alanmnin I¢ Tarafinda Ciziklerin Olmasi

Cekerek boru bitkkme yonteminde yasanilan problemdir. Kullanilan malafa istenilen
Olciilerde ve uygun malzemede yapilmamigsa borunun biikiim alaninin i¢ tarafinda
cizikler olusmasina sebep olur. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in malafanin uygun

olgiilerde ve uygun malzemeden yapilmas: gerekmektedir [11].

1.4.7 Orta Cizgide Izlerin Olusmasi

Borunun dis yilizeyinde herhangi bir deformasyon olmamasi igin baski kalibi
kullanilmaktadir. Baski kalibi borunun merkezinden dis duvarlara dogru olusan
gerilimi alarak borunun sirt1 diye tabir edilen borunun dis yilizeyinde deformasyon
olmasini engeller. Baski kalib1 boru biikme isleminde bu gorevi listlenirken uygulanan
kuvvetten dolay1r boru baski kalibinin i¢ine dogru siiriiklenir. Baski kalib1 igin,
biikiilecek boruya gore uygun malzeme se¢imi yapilmadiysa ve uygun toleranslarla
tasarlanmadiysa borunun baski kalibina temas ettigi orta noktalarda izler olusur. Baski
kalib1 yapilirken uygun malzeme (6rnegin, kiiresel tanecikli dokme demir) se¢ildigi ve

uygun toleranslarla tasarlandigi takdirde bu problem ¢oziilebilir [11].

1.4.8 Geri Tepme

Geri tepme, borunun biikkme islemi bitmek iizereyken, boru iizerinde kalan artik

gerilmeler nedeniyle biikiilen borunun istenilen 6l¢iiye geldikten sonra uygulanan
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biikme kuvvetinin ortadan kaldirilmasiyla, borunun kendi kendine biikiim derecesinin
tersine dogru hareket etmesiyle olusan problemdir. Sekil 1.12°de gosterilen bu
problemi ortadan kaldirmak i¢in CNC tezgahlarinda simiilasyon programlari
kullanilir, NC veya mekanik boru biikme tezgahlarinda ise ilk ayar hurdasinda
istenilen 6l¢ii verildikten sonra ¢ikan iirlinlin iizerinden Ol¢li alinarak geri tepme
sonucu uygun olmayan Ol¢ii degeri ile istenilen 6l¢ii degeri arasindaki fark kadar

istenilen olgliye ilave edilerek veya ¢ikarilarak problem ¢oziilmiis olur [11,12].

G

Sekil 1.12: Geri tepme

149 Cokme

Et kalinlik faktoriiniin (borunun dis ¢apmin et kalinligina orani) disiikk oldugu
borularda uygun malafa se¢imi yapilmadiginda boruya uygulanan dis kuvvetin
etkisiyle borunun distaki kisminda ¢okiintiiler olusur. Bu problemi gidermek igin

borunun et kalinlik faktoriine dikkat edilerek uygun malafa se¢imi yapilmalidir [11].

1.4.10 Yirtilma

Bu problem tiiri, kii¢iik bliikme yarigapl boru biikiimlerinde yaganmaktadir. Biikme
islemini gergeklestirmek ig¢in uygulanan dis kuvvet nedeniyle borunun biikiim
bolgesinin dis kisminda olusan gerilime, boru malzemesi dayanamadiginda yirtilma

olur. Sekil 1.13’te borunun biikiimii esnasinda yirttlma olusmus bir numune
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goriilmektedir. Tasarim yapilirken biikme yaricaplarina dikkat edilerek tasarim

yapildig1 takdirde bu sorun ortadan kalkacaktir [11].

Sekil 1.13: Yirtilma

1.5 CNC Boru Biikme Makineleri

1.5.1 CNC Boru Biikme Makinelerinin Tarihgesi

Boru bitkme operasyonlari mekanik ve hidrolik makinelerde yapilirken teknolojinin
ilerlemesi ve ilerleyen teknolojinin sanayide kullanilmasiyla, imalat makinesinde
oldugu gibi boru biikkme makinelerinde de CNC makinelere gegis yapilmistir. CNC
boru biikme makineleri (Sekil 1.14) sayesinde firmalarin isgilik stireleri kisaltilmas,
islem hizlar1 artmisg, ayni1 kalitede yliksek adetlerde parcalar iiretilmeye baslanmistir.

Bu da firmalarda rekabet giiciinii arttirmigtir.
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Sekil 1.14: CNC boru bitkkme makinesi

1.5.2 CNC Boru Biikme Makinelerinin Calisma Prensibi

CNC tezgahlarin ¢alisma prensibi, makinelere baglanmis bilgisayarlarla ve bu
makinelere uygun programlama dili sayesinde is parg¢asinin hizli bir sekilde ve hep
aym kalitede {iretilmesini saglamaktir. Islem adimlari, makineyi kullanan ve yetkinligi
olan operatdr yardimiyla CNC makinesi iizerindeki bilgisayar yardimiyla uygun
programlama dili ile manuel yazabilir. Alternatif olarak, kisisel bir bilgisayarda bir
CAD programi ile hazirlanan tasarim, ilgili programlama diline g¢evrilip istenilen
formatta kayit altina alinir ve USB bellek yardimiyla CNC makinesinde bulunan
monitoriin ilgili kismina atilir, béylece CNC tezgah programlanmis olur. Daha sonra
mekanik aksamda yer alan her eksende bulunan servo/step motorlara gonderilen
sinyaller sayesinde tezgah hareket kabiliyetine ulasir. Servo/step motorlarinda enkoder
bulunmaktadir. Bu enkoderler motorlarin giicine gore secilip montajlar
gerceklestirilir. Uygun enkoderler CNC tezgahindaki hareketin saglanmasi igin
gereken eksene vidali mil yardimi ile baglanir. Ardindan, kaplin yardimi ile de motora
montajlart gergeklestirilir. Motora enerji verildikten sonra motorun dénme hareketi

ilgili eksene iletilmis olur.
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Bolim 2

CNC Boru Biikme Islemi

CNC boru biikme makinelerinde, ilgili is par¢asinin problemsiz biikme iglemini
gerceklestirebilmek i¢in biikme kalib1, baski kalibi, sikma kalib1 ve et kalinlig: faktorii
dikkate alinarak kasik kalibi kullanilir. CNC boru biitkme makinelerinde, ¢ekerek boru
biikme yontemine gore genellikle daha uygun bir ¢alisma sistematigi vardir. Boru i¢
capina uygun malafa tasarlanmalidir. Ayrica borunun tarafsiz (asal) ekseni temel
aliarak program yazilabilmesi i¢cin 3B (Sekil 2.1) ve 2D (Sekil 2.2) cizimlerinin
uygun bir ¢izim programinda yapilmasi gerekmektedir. Tasarimi yapilan islemin
tasarim sartlar1 géz 6niinde bulundurularak biikme yarigapi, borunun dis ¢ap1, borunun
i¢ ¢ap1 ve borunun malzemesine gore CNC tezgahina uygun kaliplar baglanarak tezgah
ayarlanir. Tezgaha hareket emri verebilmemiz i¢in program yazmamiz gerekmektedir.
Iki cesit program yazma yontemi vardir. Birinci yontemde boruya uygulanacak biikme
yarigap1, borunun biikiilmeye basladig1 noktaya kadar olan diiz boru boyu 2B veya 3B
cizimlerden almarak Sekil 2.3’te de goriildiigli gibi tezgdhin tizerindeki veri giris
panelinde ilgili boliine yazilir daha sonra biikme derecesi girilir, bir sonraki biikkmede
aym sekilde ilerleyerek program sonlandirilir. Ikinci yontem ise kartezyen ydntemidir.
Biikiimii gergeklestirilecek olan borunun asal ekseninin kesisim noktasinin
koordinatlar (X, Y, Z) tezgahin panelinde ilgili boliimlere girerek program yazilmis
olur. Daha sonra yazilan program tezgah iizerindeki simiilasyon programinda kontrol
edilerek uygunluguna bakilir. Herhangi bir problem yok ise Sekil 2.4°teki gibi boru
biikme operasyonuna baslanir. Ilgili programdaki degerlere gére tezgah hareketlerini

tamamlayarak biikme islemi tamamlanmis olur.
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Bolim 3

Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi

3.1 Yapay Zeka

3.1.1 Yapay Zekanin Tarihgesi

Yapay zeka giiniimiizde birgok insanin hafizasinda yer edinen ve oldukga sik
karsilasilan ve kullanilmaya baglanan bir kavram haline gelmistir. II. Diinya Savasi
sirasinda Naziler tarafindan gonderilecek gizli mesajlarinin sifrelenmesi ve sifreli
mesajlarinin tekrar ¢oziilmesi (kripto analiz) i¢in kullanilan Enigma cihazi ile kripto
analizi yaparak sifreli mesajlar1 insanlarin anlayabilecegi ifadelere ¢eviren Turing
makineleri ile yapay zeka kavrami hayatimiza dahil olmustur [13]. Bir makinenin
diistinebilecegini sdylemenin mantiksal olarak miimkiin olup olmadigim test etmek
i¢in bu konuda arastirmalar yapan Ingiliz asilli matematikgi ve bilgisayar bilimci olan
Alan Turing, ilk olarak 1950 yilinda Turing testi ad1 verilen kavrami ortaya atmaistir.
Turing testi su soruya yanit aramaktadir: Birbirini tanimayan insanlar bilgisayar
tizerinden birbirleriyle ve yapay zeka diyalog yazilimi ile yazisarak haberlesiyorlar ve
buna gore test yapan kisi yazdigi ve aldigi sorulardan acaba hangi bilgisayarin
arkasinda gercek bir insan, hangisinin arkasinda bir yazilim oldugunu bulabilecek
midir? Sorulabilecek sorularda bir smir bulunmamakta ve her tiirli soru
yoneltilebilmektedir [13]. 2014 yilina kadar yapilan testlerde basariya ulagsilamamustir.
Rus ve Ukraynali bilgisayar programcilari tarafindan gelistirilen Eugene Goostman
adindaki yapay zeka, 2014 yilinda Turing testini gecmeyi basarmustir. Isin enteresan
tarafi yapay zekanin temeli sayilan Turing testini baska bir yapay zekanin gegmis
olmasidir. Bu da yapay zekanin gelisimini gézler 6niine sermektedir. Yapay zeka akilli

makineler olusturmanin genel disiplinidir. Cevremizde bulunan her maddenin kaynagi
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atom oldugu gibi yapay zekanin kaynagi da verilerdir. Verilerden c¢ikarimlar
yapmamizi saglar. Yapay zeka makine 6grenmesi ve derin 6grenme alt basliklarina
sahiptir. Kisaca bahsetmek gerekirse makine 6grenmesi, makineye saglanan verilerle
mantikli, rasyonel sonuglar iiretmeyi saglayan algoritmalardir. Ornek olarak, siiper
markette aligveris fisleri ile olusturulan algoritma sayesinde pasta alan miisterinin ayni
zamanda yliksek ihtimalle icecek de alacagi sonucuna varilabilir. Derin 6grenmede
buna ek olarak yapay sinir aglar1 kullanilir. Yapay sinir aglar1 insan beyninde
kullanilan sinir aglarinin bir bakima bilgisayar bilimine uyarlanmis halidir. Makine
ogrenmesi ve derin 6grenme arasindaki fark da tam anlamiyla budur. Yani veriler arasi
farklar makine 6grenmesinde belirlenir ve sisteme tanitimi gergeklestirilir, derin
ogrenmede ise bu farkliliklar yapay sinir aglar1 sayesinde otomatik olarak algilanir.
Yapay zeka teknolojisi her giin yeni bir alanda kullanilmaya baslanmakta ve bir¢cok
alanda yenilikler getirmektedir. Ulkeler stratejik bir alan olarak gordiikleri yapay zeka
yatirimlart i¢in yillik milyar dolar biit¢eler ayirmaktadir. Yapay zekanin yaygin olarak
kullanildig1 birkag sektore ornek olarak; endiistri, otomotiv, finans, uzay, saglik

bilimleri, tarim, servis hizmetleri sayilabilir.

3.1.2. Yazilim ve Programlama

Programlama veya diger adiyla yazilim; bilgisayarlarda 1 (bir) ve 0 (sifir)’lardan
olusan makine kodudur. Makine kodlari, insanlar tarafindan anlasilabilmeleri igin ilk
once programlama dillerine ¢evrilirler. Sekil 3.1°deki 6rnekte belirtildigi gibi program
dilini §6yle agiklayabiliriz. a degerine 10, b degerine 5 sayis1 atamasi yapilmig, a+b
toplammin degeri talep edilmis ve sonug¢ degerinin yazdirilmas: (print(sum))
amaclanmistir. Program dillerinde yazilan bu dosyaya kaynak dosyast adi
verilmektedir. Kaynak dosyasi (source file) once derleme (compile) yapilir yani
programlama dillerinde yazilan kod makine dillerine (makinenin anlayacagi koda)
cevrilir; yani, O (sifir) veya 1 (bir)’lere gevrilir. Daha sonra program galistirilir ve CPU
yardimiyla talep edilen sonuca ulasilir. Programlama dilinin temel mantigi bu
sekildedir. Yazilan program 6nce derlenir sonra CPU tarafindan calistirilarak sonuca

ulagilmasi saglanir.
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oain 000001010
=5 — 100000101 [r—

4 s | Compiler |y ( 010101010 | slpy CPU ) 15
sum=a+b ,

B 010101011 ——
pAni(sum) 110101011 Result
Source File Machine Code File

Sekil 3.1: Bir kaynak kodun bilgisayar tarafindan islenmesi

Gliniimiizde bir¢ok programlama dili kullanilmaktadir. Her bir programlama dilinin
ozellestigi farkli alanlar vardir. Ornegin, Python programla dili yapay zeka
algoritmalarinin gelistirilmesinde, JavaScript programlama dili web yazilimlarinin
gelistirilmesinde, R programlama dili istatistiksel analiz ve veri bilimi ¢alismalarinda
siklikla kullanilmaktadir. Diinya genelinde son yillarda Python programlama dilinin
en yaygin kullanilan programlama dili oldugu goze ¢carpmaktadir. Bunun nedeni ise
python programlama dilinin kolay yazila bilirligi, agik kaynakli olmasi ve zengin

kiitiiphaneye sahip olmasidir.

3.1.3. Yapay Zekanin Tanimi ve Cesitleri

Bir¢ok tanimi olmasina ragmen genel olarak insan zekasini taklit eden yazilimlar,
yapay zeka olarak adlandirilir. Bir yazilimin insan gibi diisiinebilmesi ve insan gibi
davranabilmesi ve ayrica bunlara ek olarak rasyonel diisiiniip, rasyonel sekilde hareket
edebilmesine yapay zeka denir. Yapay zekanin dort tane ana unsuru vardir: insan gibi
diistinme (thinking like human), insan gibi hareket etme (acting like human), rasyonel
diistinme (thinking rationally) ve rasyonel hareket etmedir (acting rationally). Asagida

yapay zeka ile ilgili temel bazi kavramlardan bahsedilmistir [13].

e insan gibi diisiinme: Insan gibi diisiinmeyi amaglar. Insan ¢ok boyutlu bir
varliktir. Bundan dolay1 felsefe, mantik, davranis bilimi, fizik gibi bir¢ok
kavrami hayatinda barindirir. Insan bir is yaparken nasil diisiiniirse, bu

diistinme seklinin yazilima aktarilmasina insan gibi diistinme denir [13].
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Insan gibi hareket etme: Bu kavram Alan Turing tarafindan Turing testi ile
aciklanmistir. Buradaki amag¢ yapay zeka sisteminde sorulan sorulara insan

gibi cevap verebilmektir [13].

Rasyonel diisiinme: Temel amaci zihinsel islemlerin, hesaplamali yani somut
modeller kullanilarak incelenmesidir. Dogru diislinerek ve her soruya dogru

cevap vererek dogru karar almayi temel amag edinir [13].

Rasyonel hareket: Her sistemde oldugu gibi bu sistemin de bir i¢ ve bir dis
yapisi vardir. Yani, dis ortam ile bir iletisimi vardir. Diisiinme bizim
icyapimizdir. Davranis ise dis ortama bagimli olan kisimdir. Ornek verecek
olursak; otonom araglar ¢evrelerinde bulunan sensorler sayesinde dis ortamdan
veriler toplarlar ve karar vermek igin i¢ tarafta bulunan komuta merkezindeki
algoritmalar1 kullanirlar. I¢ ortam ve dis ortam arasinda bilgi alis verisi
yapilmasi ve alinan bu bilgiler ile bir karara varilabilmesi i¢in yapay zekada

ajan kullanilmaktadir [13].

Ajan (rational agent): Tiirk¢eye kelime karsilig1 ajan olarak gevrilmistir fakat
yapay zekada bu kelimenin karsilig1 insan zekas1 anlamina gelmektedir. Islerin
dogruluk dereceleri, harcanan siire (ne kadar siirede yapilabildigi), kullanilan
elektrik miktar1, islem yapilirken ¢ikan giiriilti miktar1 ile degerlendirilir.
Algilama (percept), sensorler araciligi ile alinan verilerdir. Ajanin algilama
gegmisi, algilanan her verinin listelenmis haline denir. Rasyonellik kavrami
dort etkene baglidir. Bunlar basar kriterlerini tanimlayan performans 6lg¢iisii,
ajanin ¢evre hakkinda dnceden bilgisi, ajanin gerceklestirebilecegi isler, ajanin
bu giine kadar algilama sirasidir. Ajan algiladig: bilgileri farkli gevrelerden
elde eder. Bu ¢evre tiirleri ise tamamen gozlemlenebilir (fully observable) ve
tamamen gozlemlenemeyen (partially observable) ortamlar olmak iizere iki
cesittir [13].

Tamamen gozlemlenebilir (fully observable) ortam: Ajan sensorler ile
cevresini tamamen taradifinda ve tarama islemi zamanimin her saniyesi
miimkiin oluyorsa tamamen gozlemlenebilir ortam denir. Yani ¢cevre hakkinda

biitiin degerlere sahip olur [13].
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e Tamamen gozlemlenemez (partially observable) ortam: Zamanin biitiin
saniyelerinde gozlemleme yapilamaz. Belli basli zamanlarda gézlemleme

yapilir. Cevre hakkinda kismi bilgilere sahip olunur [13].

3.2 Makine Ogrenmesi

3.2.1 Makine Ogrenmesinin Tanimi

Bilgisayar programlarinin kendi deneyimleri araciligiyla otomatik olarak
ogrenmelerini ve gelismelerini saglayan algoritmalarin biitiiniine makine 6grenmesi
(machine learning) denilmektedir [14]. Makine 6grenmesi siirecinde, Sekil 3.2°de
gosterildigi gibi ham veriler (input) mevcuttur. Mevcut olan veriler uygun
algoritmalarla islenip programlanir ve sonrasinda egitilir, bu egitilmis model bir sonug
olusturur. Daha Once tanitilmamig yeni bir veri sisteme dahil oldugunda egitilmis
gecmis verilere istinaden sisteme yeni giren tanimadigimiz veri ile ilgili sonucun

tahmin edilmesine makine 6grenmesi siireci denir.

— kD

i
INPUT DATA MACHINE LEARNING TRAINED MODEL ouTPUT
(Known) ALGORITHM |

UNKNOWN DATA

Sekil 3.2: Makine 6grenmesi Siireci

Makine 6grenmesinde bir siniflandirma algoritmasinin performansini 6zetlemek icin
karisiklik matrisi (confusion matrix) adi verilen bir teknik kullanilir. Karisiklik matrisi;
deneysel calisma sonunda ortaya ¢ikan sonuglar ile siniflandirma ile tahmin edilen

sonuglarin karsilastirmasi yapar ve performansini ifade eder [15]. Her sinifta esit
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olmayan sayida gozleminiz varsa veya veri kiimenizde ikiden fazla simifiniz varsa,
siniflandirma dogrulugu tek basina yaniltici olabilir. Bir karigiklik matrisi hesaplamak,
siniflandirma modelinizin neyi dogru yaptig1 ve ne tiir hatalar yaptig1 konusunda size
daha iyi bir fikir verebilir. Tablo 3.1°de goriildiigi gibi, karisiklik matrisi dort degere
sahiptir [15,16].

Tablo 3.1: Karisiklik matrisi (confusion matrix)

Tahmin 1: Tahmin O: Toplam
Deney 1: TP: Dogru Pozitif TP+FN
Deney 0: TN: Dogru Negatif FP+TN

Dogru Pozitif (TP: True Positive): Bir kosulun veya 6zelligin varligin1 dogru olarak

gdsteren bir test sonucu.

Yanhs Negatif (FN: False Negative): Belirli bir kosulun veya o&zelligin

bulunmadigini yanlis bir sekilde gosteren bir test sonucu.

Yanhs Pozitif (FP: False Positive): Belirli bir kosulun veya 6zelligin mevcut

oldugunu yanlis bir sekilde gosteren bir test sonucu.

Dogru Negatif (TN: True Negative): Bir kosulun veya 6zelligin olmadigini dogru bir

sekilde gdsteren bir test sonucu.

Karisiklik matrisinde bulunan veriler sayesinde makine ogrenme algoritmalarinin
performansi belirlenebilmektedir. En ¢ok kullanilan performans metrikleri; dogruluk,

duyarlilik, hassasiyet ve f1 dl¢iitii dur.

Dogruluk (Accuracy): Gergek deneysel veriler ile karsilastirildiginda dogru tahmin

yapilmis verilerin toplam verilere oranina denir [17,18].

TP+TN
TP+FN+FP+TN

Dogruluk =
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Duyarhlik (Precision): Gergek deneysel veriler ile karsilastirildiginda dogru tahmin
edilen pozitif degerlerin dogru tahmin edilen pozitif ve negatif degerlere oranina

denir [17,18].

TP

Duyarllllk = m

Hassasiyet (Recall): Gergek deneysel veriler ile karsilastirildiginda dogru tahmin

edilen pozitif degerlerin sinifindaki tahminlere oranina denir [17,18].

TP

H yet = ————
assastye TP + FN

F1 olciitii (F1 score): Hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir [17,18].

2 x Duyarlilik x Hassasiyet

F1 6lciitii =
oiuin Duyarlilik + Hassasiyet

3.2.2 Makine Ogrenmesinin Tarihgesi

Makine dgrenmesi ilk kez 1956 yilinda Cornell Universitesinde akademisyen olan
Frank Rosenblatt tarafindan ortaya atild1 [19]. Frank Rosenblatt perceptron adinda bir
algoritma olusturdu ve makalesinde bu algoritmadan bahsederek makine 6grenmesi ile
ilgili baslangici gergeklestirmis oldu. Perceptron giiniimiizde kullandigimiz makine
Ogrenmesi algoritmalarin ¢ekirdegi olarak kabul edilir ve halen de kullanilmaktadir.
Frank Rosenblatt, makalesinde kendi fikri olma yetenegine sahip ilk makineden
bahsetmistir ve bu ¢ok biiyiik bir heyecan uyandirmistir. 1969 yilinda Marvin Lee
Minsky ve Seymour A. Papert adinda iki akademisyen “Perceptrons: An Introduction
to Computational Geometry” adinda bir kitap yazdilar [20]. Bu kitabin igerigi 1957
yilinda Frank Rosenblatt’in olusturdugu perceptron algoritmasinin yeterli olmadigi
yoniindeydi. Bu konu ile ilgili XOR smiflandirmasi (classification of XOR) deneyi
yapilmisti. Bir XOR (exclusive OR gate), yalnizca her iki girisi de birbirinden farkli
oldugunda ¢ikis olarak 1 veren, aksi durumlarda O veren dijital bir mantik kapisidir.
Deneyde Sekil 3.3°te goriildigii gibi kirmizi ve mavi renkli noktalarin ¢apraz olarak
konumlandig1 bir diyagramda siniflandirma yapilmasi istenmektedir. Yani, mavi
renkli noktalarin bir tarafa, kirmizi renkli noktalarin da diger tarafa toplanmasi

istenilmektedir. insan beyni icin ¢ok kolay olan bu istenen durum icin perceptrons
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algoritmas: tarafindan basarili bir sonug¢ elde edilemedi. Perceptron algoritmasi bu
diyagram icin ortaya bir ¢izgi ¢izerek iist tarafta mavi renkli noktalari, alt tarafta
kirmiz1 renkli noktalar1 gdsteren bir yapi bulamadigindan basarili olamadi. insan
beyninin kolaylikla yapacagini, perceptron algoritmasinin yapamadigi bu deneyle
ispatlanmig oldu. O yillarda dogru olan bu deney aslinda yanlisti. Ciinkii perceptron
algoritmasinda bu noktalart ayirma yontemi vardi. Cok katmanli perceptronlarla bu
ayrm cok kolay yapilabilirdi. Fakat o yillarda bu yontem bilinmediginden yapay zeka
caligmalar1 askiya alindi. Bu donem yaklasik 20 yil kadar siirdii. Bu doneme yapay
zeka kist (Al winter) denildi. Bu donem igerisinde yapay zeka c¢aligmalari igin higbir

tiniversite ve sanayi kurulusu fon ayirmadi.

Classification of XOR

14 © classification
N
>< one
- ° ® zero
0 1
X1

Sekil 3.3: XOR simiflandirmasi

1990 yillarinda yapay zeka tekrar glindeme geldi ama adi1 yapay zeka olarak degil de
makine 6grenmesi (machine learning) olarak degistirilmisti. Bunun sebebi gegmisteki
olumsuzlugu gidermek ve arastirmalar i¢in yeniden fon bulabilmekti. Makine
ogrenmesi ile ilgilenen akademisyenler insan odakli gitmek yerine bilgisayar odakli
gitmeyi tercih ettiler. O yillarda yapay zeka {izerine calisan bilim adamlari
algoritmalarini insan zihni ve psikolojisi {izerine kurmuslardi, makine 6grenmesi
izerine ¢alisan bilim insanlari ise algoritmalarini daha ¢ok bilgisayar odakli, istatistik
ve optimizasyon flizerine kurmuslardi. Aslinda yapay zeka ile makine 6grenmesi
arasindaki temel fark da tam anlamiyla budur. 1994 yilinda IBM’in Thomas J.Watson
Arastirma Merkezinde Gerald Tesauro adinda bir arastirmaci tavla oyunu i¢in makine

Ogrenmesi algoritmasi gelistirdi. Adin1 da TD-Gammon olarak belirledi. Bu algoritma
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kendi kendisine karsi 100.000 defa oynadi. Tesauro algoritmaya sadece oyunun
kurallarini 6gretti. Algoritma kendi kendisiyle oynayarak tavla oynamay1 iyilestirdi.
Diinya tavla sampiyonu ile bir mag¢ yaparak diinya tavla sampiyonunu yendi. Bu olay
sonras1 yapay zeka tekrar giindeme geldi. Tavla oyununa yapilan uygulama satrang
oyunu i¢in de yapildi. 1997 yilinda IBM’in deep blue adinm1 verdigi algoritma ortaya
¢ikmis ve bu algoritma satrancta diinya sampiyonu olan Garry Kasparov’u yenmistir.

2011 yilinda Amerika’da Jeopardy adli bilgi yarismasinda IBM sirketinin {iretmis
oldugu ve Watson adin1 verdigi yapay zeka programi, bilgi yarismasinda uzun yillardir
en basarili olmus iki yarismaciya kars1 yarismis diger yarismacilarla arasinda ciddi bir

fark olusturararak yarigmayi kazanmistir.

2016 yilinda DeepMind adinda yeni kurulmus bir sirket, makine 6grenmesi iizerine
AlphaGo adli bir yazilim gelistirmigtir. Cinlilerin milli oyunu olan Go oyununu
defalarca kendi kendisiyle oynayarak dgrenme siirecini tamamladiktan sonra diinya

Go oyunu sampiyonu Lee Sedol ile oynamig ve Sedol’u yenmistir.

2019 yilinda yine Deep Mind sirketinin gelistirdigi Alpha Star isimli bilgisayar

programui bilinen en iyi starcraft oyunculari ile bu oyunu oynamis ve hepsini yenmistir.

3.2.3 Makine Ogrenmesinin Tiirleri

Makine ogrenmesi tiirleri Sekil 3.4°de gosterildigi gibi genelde ii¢ ana gruba
ayrilmaktadir [21].

Makine Ogrenmesi

Supervised Unsupervised Reinforcement
Learning Learning Learning

Gozetimli Ogrenme Gozetimsiz Ogrenme Pekistirmeli Ogrenme

(Regresyon & Siniflandirma) (Clustering) (Hatalardan Ogrenme)

Sekil 3.4: Makine 6grenmesi tiirleri [21]
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Gozetimli Ogrenme (Supervised learning): Genelde makine 6grenmesinin
biiylk bir kismi bu makine o6grenme tiiriinii kullanmaktadir. Sonucu
tanimlanmis veri kiimeleri tizerinden(ham veri listesi) bilinmeyenleri tahmin
etmeye ¢alisan makine 6grenmesi tiiriidiir. Elimizde fiilen testi gerceklesmis
verilerin sonuglarina istinaden 6grenme siirecini tamamlayip, test listesinde
olmayan verinin sonucunun tahmin edilme siirecidir. (Sekil 3.5) [21]
Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised learning): Bu makine &grenmesi
tiiriinde elimizde veri kiimeleri mevcut fakat sonug bilinmemektedir. Veriler
arasindaki iliskiler {izerinden kiimeleme (Clustering) olusturulur. Dogru bir
cevap aranmamaktadir. Genelde biyolojide gen arastirmalarinda, genlerin
hangi diger genlerle iliskili oldugu ¢aligmalar bu sekildedir. Diger bir 6rnek
vermek gerekirse bu makine 6grenmesi tiiriine; Google news’in haberleri
otomatik olarak gruplandirmasidir. (Sekil 3.5) [21]

Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement learning): Sonucu tahmin ettikten
sonra bu sonucun ger¢ekten dogru olup olmadigini bize sdyleyen bir geri
bildirim (feedback) mekanizmasidir. Bu makine tiiriine 6rnek verecek olursak

robotun yiiriimeyi 6grenmesi ve oyun oynamasidir. (Sekil 3.5) [21]

Image
Discovery Classification

Customer Retention

Idenity Fraud Diagnostics

Advertising Popularity

Unsupervised Supervised Prediction
Learning Learning Weather

MET IR -

Marketing Growth

Learning J.

ommend
Systems

Market
Forecasting

Estimating
life expectancy

Reinforcement
Learning

Sekil 3.5: Makine 6grenmesi tiirleri genel semasi [21]
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3.2.4 Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Giiniimiizde en ¢ok kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarini asagidaki gibi

siralayabiliriz [21-24].
e Dogrusal Regresyon (Linear Regression)
e Lojistik Regresyon (Logistic Regression)
¢ K- En Yakin Komsu (K-NN: K-Nearest Neighbor)
e Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)
e Naive Bayes
e Karar Agaclar1 (Decision Trees)
e Rassal Orman (Random Forest)
e Bagging ve Boosting
e Dogrusal Ayirt Edici Analizi (Linear Discriminant Analysis)
e Boyut Indirgeme (Dimensionality Reduction)

e Capraz Dogrulama (Cross Validation)

3.24.1 Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon, X ve y arasinda dogrusal bir iliski oldugunu kabul eden en eski
algoritmalardan bir tanesidir. Bu algoritma ile ilgili matematiksel hesaplamalar

asagidaki formiillerle agiklanmistir [25].
Gergek iligki:
y=PBo+Prix+e

Sonug degeri (Output)

<
1

bilinmeyen 1

Bo
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B1 = bilinmeyen 2
X = QGiris degeri (Input)
€ = artik hata

Tahmini (herhangi bir x; degerinde):

Vi = Bo + 31351'

v, = Herhangi bir i noktasindaki tahmini sonug degeri
y = Ortalama sonug¢ degeri
X = Ortalama giris degeri

Burada x’ler, yani girdiler, bilindigine gore, tahmin etmeye ¢alistigimiz degiskenler
Bo ve B1 ’dir.

Hesap, en kiiciik kareler yontemi ile; yani toplam hata karelerini hesaplayarak yapilir.
g, bilinen deger ile tahmini deger arasindaki fark hatay1 vermektedir.
&=y =V
RSS: Residual Sum of Squares (Artik kareler toplami)
RSS = &2 + &2 + -+ &2
RSS=(y1 — )%+ (2 — 92)% + -+ (. — 1)?
RSS = (y; — 30_319(1)2 + (V2 = Bo—Br1x2)* + -+ (v — ﬁo_.é1xn)2

En Kiigiik Kareler Yontemi, RSS’yi minimize ederek, en iyi So ve (1 degerlerini

tahmin eder.

Yicalti = i = 9)
Y, (g — 2)*

31:

ﬁo:f’_ﬁlf
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Burada:

n

D

L

Sl

y

i
i

x|
Il
S|

=0

n
2 x
=0

Modelin dogrulugunu 6lgmek igin,
TSS: Total Sum of Squares (Toplam Kareler Toplami)

En kotl tahmin y (diiz ¢izgi)

Toplam hata kareleri: en kotii tahminin hatasi
n
TSS = ) (i —9)*
i=1

R? Tahmin katsayilarimizin ne kadar dogru sonug verdigini, yani ¢izdigimiz

regresyon dogrusunun gercek veriye ne kadar iyi uydugunu R? ile dlgeriz.

_ TSS—RSS __ RSS

R? 1——
TSS TSS

Yani R? size verideki degisimi ne kadar karsiladiginizi sdyler. R? ne kadar biiyiikse
(1'e ne kadar yakinsa) tahminimiz 0 kadar basarili demektir. R¥’ye tahmin katsayisi

(coefficient of determination) denir.

3.2.4.2 Lojistik Regresyon

Her ne kadar adinda regresyon kelimesi gegse de, lojistik regresyon bir regresyon
uygulamasi degildir. Lojistik regresyon aslinda bir smiflandirma (classification)
uygulamasidir. Algoritmalar bilindigi lizere temelde ikiye ayrilir. Regresyon ve
smiflandirmadir.  Lojistik regresyon, siniflandirma problemlerine genelde ilk
uygulanan smiflandirma algoritmasidir. Amaci, farkli siniflar (kategoriler) iginden
tahmin yapmaktir [14,21,25]. Bu algoritma ile ilgili matematiksel hesaplamalar

asagidaki formiillerle agiklanmistir.

31



z= Bo+Pyx
Eger birden c¢ok girdi degiskeni olsaydi elimizde;
z= B,+PBx1+Bxz+ -+ B, xp

Yukaridaki lineer (dogrusal) esitlik sonucu buldugumuz z degeri (tahmin degeri) su
anda normal bir sayisal biiytlikliiktiir. Ama bizim amacimiz bir olasilik hesaplamak, o
zaman 2'yi 0 ile 1 arasinda bir olasiliga cevirmemiz gereklidir. Iste bu ¢evirme isini
yapmak i¢in sigmoid fonksiyonunu kullanacagiz. Sigmoid fonksiyonu (¢), bir reel

say1y1 bir olasiliga doniistiiren 6zel bir fonksiyondur.

°@ = 1=
1.0
zZ) = ——
¢(2) 14e™*
0.5
0.0
-8 " -4 -2 0 2 4 o 8

F4

Sekil 3.6: Sigmoid fonksiyonu grafigi 1 [25]

Sekil 6°da da goriildiigii gibi, Sigmoid fonksiyonu bir reel say1 olan z'yi alir ve onu 0
— 1 arasinda bir olasiliga gotiiriir. Lojistik regresyonun siniflandirmaya dénmesi ise;
lojistik regresyon 0 ile 1 arasinda bir sonug getirecegi i¢in tam ortadan, yani 0.5'ten bir
cizgi cizersek: ¢izginin altinda kalanlar1 O ( yani class 0) ¢izginin {istiinde kalanlar 1

(yani class 1) olarak siiflandirabiliriz. Sekil 3.7°de de gosterildigi gibi buradaki 0,5
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degerine karar sinir1 (decision boundary) denir. Bu deger mutlaka 0,5 olmak zorunda
degildir. Bu deger 0,8 veya 0,4'de secilebilir ama genellikle 0,5 degeri ¢ok tercih

edilmektedir.

1.0 , —
— Decision Bound P
— Sigmoid F 4
0.8 /
///
//
/
% 06 //
© /
3 -
E /
/
? 0.4 /
//’
/
/
V4
0.2 //
//
,'/v
0.0 = -
-6 -4 -2 0 2 N 6

Sekil 3.7: Sigmoid fonksiyonu grafigi 2 [26]

Lojistik regresyon varsayimlarini (assumptions) asagidaki gibi siralayabiliriz; [27]
e Sonug degiskeni (label, class) kategoriktir.
e (Gozlemler (veriler) birbirinden bagimsizdir.
e Girdiler (degiskenler) arasinda ilgilesim bulunmaz.

e Dogrusal bir iliski ile z degeri hesaplandigi i¢in X ile z arasinda dogrusal bir

iliski oldugunu varsayar.

e Lojistik regresyonun basarili olmasi i¢in yiiksek miktarda veri lazimdir. Yani
cok fazla veriye ihtiya¢ duyar. Dogrusal iligki oldugu i¢in az veri ile ¢ok biiyiik

oranda yanilma riski vardir.

Lojistik regresyon ciktilari ise; 0 (sifir) ve 1 (bir), A ve B, Evet ve Hayir, Kabul ve
Rettir.
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3.24.3 K-En Yakin Komsu

K- En Yakin Komsu (K-NN: K-Nearest Neighbor) siniflandirma problemlerini
¢Ozmek i¢in kullanilan basit ama etkili bir yontemdir. K-NN'e gegmeden 6nce aslinda,
En Yakin Komsu (NN: Nearest Neighbor) algoritmasini anlamamiz lazim. NN'de
amagc bilinmeyen bir veri i¢in, kendisine en yakin komsuyu bulmaktir. Bu en yakin

verinin sonucu ne ise bilinmeyen i¢in de o sonucu tahmin eder [27].

known sample

0.2

-

known sample

unknown sample

0 0.2 0.4

X

Sekil 3.8: En yakin komsu grafigi [27]

Sekil 3.8°de goriildiigi gibi, bilinmeyen noktaya en yakin nokta kirmizi renkli oldugu
i¢in, bilinmeyen noktanin rengi kirmizi olarak kabul edilir. K-NN algoritmas1 aslinda
NN’nin genellestirilmis halidir. Burada artik tek (en yakin olan) komsuya degil de K
adet komsuya bakip karar verilir [14,21].
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Sekil 3.9: K-En yakin komsu grafigi [14,21]

Sekil 3.9’da K adet komsu i¢inde var olan siniflarin oranlarini aliriz ve en yiiksek orana

sahip olan sinifi segeriz.
e K =3 i¢in secilecek sinif Mor > 2/3
e K =6i¢in secilecek sinif Sar1 > 4/6

K-NN uygulanist: ilk 6nce veriler hazirlanir, hazirlanan veriler arasi mesafeler
hesaplanir, mesafeler hesaplandiktan sonra nasil bir yonteme ile karar verilecegi
belirlenir. Iki karar verme yontemi vardir, bunlardan birincisi ¢ogunluk ydntemi
(sayica en fazla olan simf kazanir) genelde bu yontem kullanilir, digeri ise
agirliklandirma yontemi (siniflara agirlik verilerek oranlar hesaplanir), yani veriler

arast komsularin bulunmasi, bu komsulara goére siniflandirma yapilmasi olarak

tanimlanir [14,21].

3.2.4.4 Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi, en onemli ve en giiclii gézetimli 6grenme tekniklerinden
biridir ve ¢ok yaygin kullanilir. Destek Vektor Makinesi, hem simiflandirma hem de
regresyon icin kullanilabilir ama yaygin olarak siniflandirma igin kullanilir [14].
Destek Vektor Makinesi ilk defa 1963'te Vladimir N. Vapnik ve Alexey Ya.

Chervonenkis tarafindan gelistirilmistir. [lk zamanlar sadece dogrusal siniflandirma
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icin kullanilmigtir, yani sadece dogrusal hiperdiizlemler ile calisiyordu. 1993'te
Corinna Cortes ve Vapnik tarafindan “kernel trick” kullanilarak artik hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan siniflandirma yapabilir hale getirildi ve bir anda ¢ok popiiler
oldu [14,21]. Veri seti igindeki farkli siniflar1 birbirinden ayiran bir ayirma ¢izgisi
vardir. Bu ayirma ¢izgisine karar ¢izgisi (decision boundary) ismi verilmstir. Sekil
3.10’daki gibi Destek Vektor Makinesi algoritmasi, noktalarin bu hiperdiizleme olan
uzakliklarina gore onlar1 smiflandirir. Bu hiperdiizleme maximum margin
hiperdiizlem de denir ve bu sekilde bir hiperdiizlem kullanan algoritmalara da
“maximum margin classifier” adi verilir [14]. Destek Vektor Makinesi de bir
“maximum margin classifier”. Burada hiperdiizleme en yakin olan veri noktalarina
“destek vektorleri” ad1 verilir. Bu noktalarin destek vektorleri ile uzaklik hesaplanir ve
noktanin sinifina karar verilir. Hiperdiizlemin iki yanindaki siniflarla arasindaki
mesafeye margin denir. Baska bir deyisle margin, iki siif arasindaki uzakliktir.
Siniflarin ¢izgileri destek vektorleri tizerinden geger. Destek Vektér Makinesinin
amaci bu margini maximize etmek ve veri seti icindeki en yiiksek margin'e sahip
hiperdiizlemi bulmaktir. Bu hiperdiizlem 6yle olmalidir ki farkli siniflara ait destek
vektorleri arasindaki mesafe maximum olsun; yani, aslinda siniflar1 en iyi ayiracak

diizlem ya da egrilemi (egrisel diizlem) arar [14,21]. Bu arama isini su iki adimda

yapar,

e Siniflar1 ayiran olasi tiim hiperdiizlemleri hesaplar. (Siniflart ayiran birden ¢ok

hiperdiizlem olabilir) Bunlar i¢ginden margini en biiyiik olan1 alir.

e Dolayisiyla sectigi hiperdiizlem, kendisi ile destek vektorleri arasindaki
mesafenin en biiyiilk oldugu hiperdiizlemdir. (Eger bdyle bir hiperdiizlem

varsa)
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Sekil 3.10: Destek vektor makinesi algoritmasi

3.24.5 Naive Bayes

Naive Bayes, Bayes teoremi iizerine kurulu bir tahminleme yontemidir. En basit
gozetimli 6grenme metodlarindan biridir. Basitligine ragmen, hem ¢ok hizli hem de
bazi problem tiirlerinde yliksek dogruluk oranina sahiptir. Naive Bayes, girdi i¢indeki
degiskenlerin (features) bagimsiz oldugunu varsayar. ‘Naive’ (saf) kelimesi de
buradan gelir [14,21].

Bayes teoremi:

P(B|A) * P(4)

P(AIB) = =5

Naive Bayes formiilasyonu;

P(xler' "'rxply) * P(y)
P(x1,%2, 0.0, Xp)

P(ylx1,x2, 0y Xp) =
Bulmaya calistigimiz olasilik aslinda x4, X5, ..., x,,'ler verilmis iken y 'nin olasiligidur.
Bunun igin tersten gidiyoruz: elimizde y varken, tek tek x,'lerin olashiklarmi
kullaniyoruz. x,,'ler bagimsiz olduguna gore ve bagimsiz olasiliklar ¢arpildigina gore:

p PO IT=1 P(xily)
(y|x1, x2, ...,xp) = P, x, )
) )y D

P(x1,x3, ..., Xp) degerleri veri i¢inde oldugu ve sabit oldugu igin:
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n
P(y|x1, %2, 0 %) < P(y) H'_lP(xily)
U

n
g =argmaxP) | | Paly)
1=

Bu esitlikte en biiyiik tahmin degerini, y, veren sinif olasigina “maximum Aposteriori”
(MAP) denir. Sonug olarak Naive Bayes bilinmeyen bir verinin hangi simifa ait
oldugunu tahmin etmeye c¢alisir (). Bunu yaparken, tiim simiflar iizerinde eldeki
verinin kosullu olasiligin1 hesaplar ve en biiyiik olasilik degerine ait sinifi tahmin sinifi

olarak seger [14,21,25].

3.2.4.6 Karar Agaci

Karar Agaci en 6nemli ve yaygin makine 6grenmesi uygulamalar1 arasinda yer alir
[14,21,25]. Agaca benzer bir yapisi oldugu ve degiskenlerin olasi kombinasyonu ile
optimizasyon yaptigi i¢in adi karar agaci olarak geger. Hem smiflandirma hem de
regresyon i¢in kullanilir. Karar agaci iginde, Sekil 3.11°de goriildigi gibi, kok diigiim
(root node), dallar (branch) ve yaprak diigiimler (leaf nodes) bulundurur. Aradaki
diigtimlere i¢ diigiim (internal node) ad1 verilir ve her bir ara node diigiim bir durumu
kontrol eder. Son diigiimlere, yani artik bir alt diigiimii olmayan diigiimlere yaprak

diigiim adz verilir.

Layer 1
Internal Leaf
node node Layer 2
Leaf Leaf
node node Layer 3

Sekil 3.11: Karar agac1 yapisi
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Karar agaglarinin calisma prensibi sOyledir; veri seti i¢indeki her bir degisken
(attribute) i¢in bir diigiim olusturulur. En 6nemli degisken kok diigiime yerlestirilir.
Kok diiglimden baglanarak ayirma islemi yapilir. Her ayirmada se¢im kriterine bakilir.
Siire¢ bu sekilde devam eder; bir yaprak diigiime gelip artik ayirma yapilamadigi anda
stirec tamamlanir. Karar agaclarinin en onemli kararlarindan biri ayirma islemi
sirasinda hangi kritere gore se¢im yapilacagidir. Genel olarak kullanilan se¢im
kriterleri iki tanedir. Birincisi, kategorik degiskenler igin kullanilan “information
gain”, digeri ise sayisal degiskenler i¢in Gini index’tir. Information gain Kriterini
kullanarak, her bir degiskenin icerdigi bilgi (information) miktarini tahmin etmeye
calisiriz. Gini index ise rasgele segilen bir veri noktasinin yanlis tahmin edilmis olma

olasiligin1 hesaplamaya ¢alisir. O (sifir) ve 1 (bir) arasinda bir deger alir [14,21,25].

3.2.4.7 Rassal Orman

Rassal orman, yaygin olarak kullanilan bir gézetimli makine 6grenmesi algoritmasidir.
Hem siniflandirma hem de regresyon i¢in kullanilan tiirevleri mevcuttur. Cok kolay ve
son derece esnektir ama bir o kadar da iyi sonu¢ verir. Temel olarak, verilen veri
tizerinde rasgele karar agacglar1 olusuturarak calisir. Bu karar agaglarinin her biri
tizerinden bir tahmin yapar ve oylama yontemi ile en iyi sonuca ulasir. Rassal orman
algoritmasi, birden ¢ok karar agacini birlestirir ve bdylece ortaya bir orman ¢ikar.
Rassal orman ismi de buradan gelir. Rassal ormanda agac sayis1 arttikga kesinlik
(accuracy) degeri de artar. Rassal orman algoritmasi Sekil 3.12°de gosterildigi gibi iKi
asamada gerceklesir: Ik asamada, p adet toplam degisken (feature) i¢inden k adedi
rasgele olarak secilir (k<p) ve bu K adet ile bir karar agaglari olusturulur [14,21].

n: toplam veri sayisi (satir sayisi)

p: toplam degisken (feature) sayisi (siitun sayisi)

k: rasgele secilen feature sayisi

|I: bir karar agac1 i¢indeki maximum toplam node sayisi

m: Rassal Orman i¢indeki toplam karar agaci sayist (orman i¢indeki aga¢ sayisi)

Toplam p adet degisken i¢inden rasgele olarak k adedi segilir. Bu k degisken i¢inden

en iyi ayrimi saglayacak kok digiim segilir. Bu kok diigiim, alt diigiimlere, onlar da
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daha alt diigiimlere ayrim yapilarak devam eder. Toplam bir adet diigiim elde edilene
kadar adimlar tekrarlanir. Adimlar m kere tekrarlanarak, m adet karar agaci elde edilir.
Ikinci asamada ise, en iyi sonucu vermis olan rassal orman parametreleri test veri
tizerinde caligtirilir. Sonra her bir karar agacinin vermis oldugu sonuglar arasinda

oylama yapilir. En yiliksek sonucu veren aday nihai model olur.

X dataset
N, features N, features N, features N, features
,//®\\ ”//®\7 /@\\ = ///@\\ )

o g3 a000om o o} o o
O O ® O 0 © O O O © O O o O ® O
TREE #1 TREE #2 TREE #3 TREE #4

| | | o

CLASS ( CLASS D CLASS B

& 1 L i
I

| MAJORITY VOTING |

I FINAL CLASS I

Sekil 3.12: Rassal orman algoritmasinin ¢aligsma prensibi [25]

3.2.4.8 Bagging ve Boosting

Geleneksel olarak makine 6grenmesi uygulamalar1 soyle ¢alisir: Lojistik regresyon,
karar agaci, destek vektor makinesi gibi bir tane algoritma segilir, bu algoritma veri ile
beslenir ve egitilir. Egitilen bu algoritma ile tahmin yapilir. Fakat bagging ve boosting
yontemlerinde durum bu sekilde islemez. Bagging ve boosting yontemlerinde bir
degil, birden fazla algoritma alinir, onlari giiclii algoritmalar haline getiren
teknikleridir. Bagging ve boosting arasindaki fark Sekil 3.13°te gosterildigi gibidir;
bagging zayif olan algoritmalar1 paralel olarak egitir, boosting ise zayif algoritmalari

seri olarak egitir [21].
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Sekil 3.13: Bagging ve boosting arasindaki fark [21]

Her bir model (zayif algoritma) bir Onceki modelin hatali siniflandirdigr veri
noktalarin1 alir, onlara daha c¢ok onem (katsayi) verir ve bu noktalar1 dogru
siniflandirmaya caligir. Boylece her bir model bir 6nceki modelin hatalarini telafi eder.
(hatalarindan 6grenir de denilebilir). Bu sekilde model sayisi arttikga toplam hata da

azalir.

3.24.9 Dogrusal Ayirt Edici Analizi

Hazir verinin bilesenlerini pargalanmasi ¢ok uygun olmadiginda veriyi daha kolay
parcalanabilir hale getirmekte kullanilir. Bu yontemin basarili olmasi i¢in kovaryans
matrisinden (covariance matrix) faydalanilir. Esasen tam anlamiyla bir siniflandirma
algoritmast denilemez. Siniflandirma islemi Oncesi, 6zellik ¢ikariminin ardindan
smiflandirmak i¢in tam anlamiyla ayirt edilmedigi gozlendiginde bir 6n islem gibi
kullanilir. Siniflar1 birbirinden ayirmak icin, siniflarin dagilimini inceler ve ortalama

degerleri arasindaki farkliligr kullanir [21].

3.2.4.10 Boyut Indirgeme

PCA (Principal Component Analysis) en yaygm kullanilan boyut indirgeme
tekniklerinden biridir. Temel olarak veriyi ortogonal alt uzaylara (orthogonal

subspaces) yansitarak veri i¢indeki en Onemli degiskenlerin bulunmasini saglar.
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Boylece onemsiz degiskenler kolayca elenebilir. Bu eleme isi verilerdeki boyut
sayisini1 azaltacagi i¢in bu isleme literatiirde boyut indirgeme denilmektedir. Veriyi
yiiksek boyutlu uzaydan alip daha diisiikk boyutlu uzaya yansitir. Bu yansitmada veri
icindeki en yiiksek varyansi saglayan degiskenleri kullanir. En yiiksek varyansi veren
degiskenler veriyi en iyi temsil eden degiskenlerdir. Segilen en yiiksek varyansa sahip
degiskenlere ana bilesenler (principal components) denir. Ik ana bilesen, en yiiksek

varyansa sahip olandir [14,21].

3.2.4.11 Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama, tek bir deneme yapmak yerine bunu defalarca yaparak, mevcut
problemi ¢zmeye calisir. Her seferinde yeni bir deneme test verisi olacagi i¢in, gergek
veriyi temsil yetenegi artmis olur ve is daha az sansa birakilmis olur. Birbirinden farkli
capraz dogrulama yontemleri vardir. En fazla kullanilan K-fold ¢apraz dogrulama ve
stratified K-fold ¢apraz dogrulama yontemleridir. Capraz dogrulama algoritmasinin
caligsma yontemi Sekil 3.14’te de gosterildigi gibi veri setini rasgele olarak karigtirir
ve karistirilan veriyi K adet pargaya boler. Bir adet pargay: test i¢in ayirir kalan diger
pargalar1 6grenme i¢in kullanir. “K—1" adet parca ile model egitilir. Daha sonra bagka
bir parga alinip dongii tekrarlanir. Boylece her iterasyonda farkli 6grenme-test verisi
alinmis olur. K adet parganin her biri i¢in bu islem yapildiginda K adet kayip (loss)
sonucu olugsmus olur. Bu sonuclarin ortalamasi alinir ve ortalama kayip sonucu

bulunmus olur [14,21].
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Veriyi rasgele olarak karistir

Veriyi K adet pargaya (fold)
ayir

Bir parcay: Test olarak, K-1
tanesini Train olarak ayir
Model Skorunu kaydet K kere tekrarla din Datail..lzermde modeli
egit (K-1)

Modeli Test pargasi
lizerinde test et
Ortalama Skor

Sekil 3.14: Capraz dogrulama ¢alisma prensibi akisi [21]
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Bolim 4

Deneysel Verilerin Elde Edilmesi

4.1 Deneysel Veri Setinin Olusturulmasi

Makine 6grenmesi algoritmalarinin egitilebilmesi ve test edilmesi igin gerekli olan
verilerin elde edilmesi igin temel parametreler segilerek 150 farkli boru biikme deneyi
yapilmasi planlandi. Planlanan ¢alismada AISI 316 kalite ostenitik paslanmaz ¢elik
malzeme kullanildi. Biikkme yaricapt 72,9 mm olarak belirlendi. Tablo 4.1°de
belirtildigi gibi biikkme parametreleri; borunun dis ¢api, boru et kalinligi, biikkme agisi,
kullanilacak olan malafanin biikkme eksenine uzakligi ve malafa ¢esidi olarak secildi.

Bu parametrelerin degerleri ise su sekilde belirlendi:

Borunun dis ¢ap1: @20mm / @22mm / A25mm / A28mm / A30mm / A32mm / A38mm
Borunun et kalinligi: Imm/ 1,5mm / 2mm /2,5mm / 3mm

Biikme agis1: 30° /45°/60°/75°/90°

Malafanin biikme eksenine uzakligi: Omm / 3mm / Smm

Malafa ¢esidi: Topsuz diiz malafa (0) / tek toplu malafa (1).

150 adet deney i¢in belirlenen parametre degerleri bir Excel dosyasinda Tablo 4.1°deki

gibi listelendi. Deney sonuglarini igeren tablo Ek A’da belirtilmistir.
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Tablo 4.1: Deneysel ¢alisma parametre degerleri

Deney Malzeme Ozellikleri Uygulama Y 6ntemi Sonuglar
3 Z Ma}afanm (,g) .
> » Boru Biikme > 8 =
5 § Dis BoruEt Bikme Eksenine Malafa S w5
A A Capt  Kalmhigr  Acgisi Uzaklig1 Cesidi 0 oz

1 20 1 30 0 0

2 20 1 30 3 1

3 20 1 45 5 0

4 20 1 45 0 1

5 20 1,5 45 3 0

6 20 1,5 60 5 1

7 20 1,5 60 0 0

8 20 1,5 60 3 1

9 20 2 75 5 0

10 20 2 75 0 1

148 38 3 90 0 1

149 38 3 90 3 0

150 38 3 90 5

4.2 Deneysel Calisma

Deneysel calisma Mutlu Metal A.S. de Marine bdliimiinde bulunan Italyan Macri
marka 6 eksenli @18mm’den @60mm’ye kadar boru biikkme kapasiteli CNC boru
biitkme makinesinde gergeklestirildi. Deneysel ¢alisma parametre degerleri listesindeki
borular Siemens NX ¢izim programinda 3D olarak tasarlandi. Daha sonra perspektif
teknik cizimleri alinarak CNC boru bilkme makinesinde boru bilkme operasyonlarini
gerceklestirmek ic¢in boru biikkme programi yazildi ve CNC boru biikme makinesinin
kontrol {iinitesinde ilgili bolime manuel olarak giris yapildi. Deneysel ¢aligma

esnasinda ve sonrasinda herhangi bir karisiklik olmamasi i¢cin numunelerin iizerine
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deneysel calisma parametre degerleri Tablo 4.2 ’de gosterildigi gibi kodlama

yapilmistir. Kodlanmig bir deney numunesi Sekil 4.1°de 6rnek olarak gosterilmistir.

Tablo 4.2: Deneysel veri kodlama tablosu

25 - 2 - 60 - 0 - 0 -1

Borunun Et Biikme Malafanin Malafa ¢esidi  Basarisiz: 0
discapt  kalinh@  derecesi  biikme eksenine  Topsuz: 0 Basarili: 1
uzaklig Tek toplu: 1

Sekil 4.1: Deney numunesi kodlama 6rnegi

Deneysel veri listesindeki 150 adet deneysel c¢alismayr yapmak igin belirlenen
ozellikteki ve kriterdeki borulara uygun kalip setleri (biikme kalibi, baski kalibi, sikma
kalib1 ve uygun malafa ¢esidi) CNC boru biikkme tezgahina sirasiyla baglandi; ardindan
blikme oOncesi son ayarlar yapildi. Burada o6zellikle belirtilen kriterdeki malafanin
biikme eksenine uzakliginin ayarlanmasina hassasiyet gosterildi. Yapilacak her bir
deney i¢cin Siemens NX programinda deneysel veri listesinde belirlenen 6zelliklere
uygun ii¢ boyutlu tasarim gerceklestirildi. Ug boyutlu teknik resimden imalat resimleri
olusturuldu. Olusturulan ii¢ boyutlu veriden CNC boru biikme makinesinde program
yazmak i¢in tasarimi yapilan borunun asal eksenlerinin kesisim koordinatlar listelenip
CNC boru biikme makinesinin program yazma modiiline manuel giris yapildi ve

simiilasyon yapilarak is parcasinin tezgaha carpma riski olup olmadigma bakildi.
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Giivenli biikiim islemi yapilabilecegi anlasildiktan sonra tezgah biikiim islemine hazir
hale getirildi. Biikiim islemi gerceklestirilecek borunun imalat teknik resmindeki
acinim Olgiisiine gore serit testerede kesildi. Kesilen borunun kesim yiizeylerinde
olusan metal ¢apaklari, capak alma makinesinde uygun zimpara kullanilarak alindu.
Boru biikme islemine baglamadan 6nce borunun agiz taraflarina ve CNC boru biikme
makinesinin malafasina malafa yag siiriilerek biikkme isleminin daha kolay yapilmasi
saglandi. Daha sonra biikiimii gergeklestirilecek boru CNC boru biikme makinesinde
bagli olan malafaya gegirilerek tezgaha baslama emri verildi ve biikkme islemi basladi.
Biikkme bittiginde tezgdh emniyetli pozisyona getirildi ve bikme islemi
gerceklestirilmis olan boru tezgah iizerinden alindi. Sekil 4.2°de gosterildigi gibi
biikiimii gergeklesmis olan borunun imalat teknik ¢izimine uygun olup olmadig kalite
kontrol gorevlisi tarafindan kontrol edildi. Biikiimii gergeklestirilmis numunelerin
kalite kontroliinde Olgiiler agisindan genel olarak bir problem olmadig1 fakat boru

biikme islemi sonucunda istenmeyen gorsel kusurlar oldugu tespit edilmistir.

Sekil 4.2: Boru biikme islemi sonucunun 6l¢iim yapilarak kontrolii
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Sekil 4.3’te gorsel kusuru olan biikiilmiis bir numune goériilmektedir. Biikkme islemi
sonrasinda yapilan kalite kontrol sonuglarina gore Ol¢ii hatast ve gorsel kusuru
olmayan numuneler icin biikme basarili, 6l¢li hatasi veya gorsel kusuru olan
numuneler i¢in biikme basarisiz olarak kabul edilmistir. Biikkme islemi basarili olan
deney numunelerinin iizerine ¢ikmaz kalemle 1 (bir), basarisiz olan deney
numunelerinin tizerine 0 (sifir) degeri yazilmis ve sonuglar ayrica deneysel veri
listesinde ilgili kismina kaydedilmistir. Ol¢iim sonuglarinda olusan hatalarin gesitleri
deneysel veri listesinin agiklama kisminda da belirtilmistir. Ayni1 sekilde, deneysel veri
listesinde belirtilen kriterlere gore (farkli dis ¢aplara ve malafanin g¢esidine gore)
tezgaha yeni kaliplar baglanarak deneysel ¢alismalara deney veri listesindeki say1
kadar devam edilmistir. BOylece, deneysel calisma tamamlandiktan sonra tiim

sonuglar deneysel veri listesine kaydedilmistir.

Sekil 4.3: Boru biikme islemi sonrast gorsel kusur
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Bolim 5

Makine Ogrenmesinin Deneysel

Verilere Uygulanmasi

5.1 Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Segilmesi

Makine ogrenmesi algoritmalarini olusturmak i¢in Python programlama dili
kullanilmistir. Python programlama dili diger programlama dillerinden ayiran en
onemli Ozellikler s6z dizimi, anlam bilimi ve gelismis, {ticretsiz kullanilan
kiitliphanesidir. Diger programlama dilleri gibi derleyiciye ihtiyaci olmadig igin
konusma diline yakin bir programa dilidir. Bu nedenle 6grenilmesi kolay ve hizlidir
[28,29]. Bu programdaki numpy, pandas, matplotlib ve scikit-learn gibi hazir

kiitiiphaneleri bu ¢alismada faydalanilmistir.

Calismalar “Colaboratory” ortaminda yapilmistir. Colaboratory veya kisaltilmis ismi
ile “colab” bir web sayfasi degildir. Tarayicida phyton programini yazmanizi ve

calistirmanizi saglar [28,29].

Deney sonucunda elde ettigimiz veriler egitim ve test verileri olarak rassal olarak
ayrilmistir. Egitim igin ayrilan veriler Kullanilarak deney sonucunun tahmin
edilmesinde asagida listelenen alt1 farkli siniflandirma yontemi kullanilmig, makine

O0grenmesi algoritmalar elde edilmistir.
1. Lojistik Regresyon
2. Karar Agaclar

3. K-En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN: K-Nearest Neighbors)
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4. Rassal Orman
5. Naive Bayes
6. Destek Vektor Makinesi

Modellerin egitilmesi i¢in kullanilmayan test verileri ile her bir siiflandirma
algoritmasi ayr1 ayri test edilmis ve test sonuglart fiziksel deney sonuglart ile
kiyaslanarak yontemin etkinligi incelenmistir. Ttim makine 6grenmesi yontemleri ile
gelistirilen makine 6grenmesi algoritmalari i¢in gecerli sonuglar elde edilmistir. Elde
edilen sonuglar dogruluk tablolar1, dogruluk test sonuglari ve hassasiyetin kesinlige
oranim belirlemek igin gelistirilmis olan Alic1 Calisma Ozellikleri (ROC: Receiver

Operating Characteristics) egrileri ile sunulmustur.

ROC egrisi istatistiksel olarak bir olasilik egrisidir. Makine 6grenme algoritmalarinin
performansini grafiksel olarak géstermek i¢in kullanilir. ROC grafiginde y ekseni
pozitif dogru oranini (hassasiyet), X ekseni ise pozitif yanlis oranin1 belirtmektedir.
Grafiginin sol iist kdseye yaklasmasi testin bagarili oldugunu yani testteki dogru oranin

arttigini agiklar [30,31].

5.2 Veri On Isleme

Makine 6grenmesi algoritmalarinin elde edilmesi i¢in deney parametreleri; boru dis
capi, boru et kalinligi, biikkme agis1, malafanin biilkme eksenine mesafesi ve malafanin
cesidi etiketleri bagimsiz degisken olarak belirlenmistir. Deneyin sonucu; deney
sonucu etiketi ile bagimli degisken olarak secilmistir. Bunlar Excel dosyasina
kaydedilmis ve veriler veri &n islemesine hazir hale getirilmistir. Ikisi malzeme
ozelligi (Boru dis capi, boru et kalinligl) ve iicli iiretim yontemi (biilkme agisi,
malafanin biikkme eksenine mesafesi, malafa ¢esidi) olan parametreler veri kiimesinin
bagimsiz degiskenleri olarak atanmistir. Fiziksel deneyin Ol¢li agisindan basaril
olmast ve gorsel olarak kusursuz olmasi durumu basarili, diger tiim durumlar ise
basarisiz olarak belirlenmistir. Excel dosyasmna kaydedilen tiim veriler pandas
kiitiiphanesi ile data frame degiskeni tanimlanmistir. Bagimsiz degiskenler X ve
bagimli degisken y degiskenine atanmistir. X ve Yy degiskenleri sklearn

kiitiiphanesinden import edilen “train_test split” metodu ile test biiyiikligi %33
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olacak sekilde egitim ve test verileri rassal olarak ikiye ayilmigtir. Boylelikle 150 adet
deney verisinden 100’ modellerin egitilmesinde, geriye kalan yani model egitiminde
kullanilmayan 50°si ise modellerin test edilmesinde kullanilmistir. Bagimsiz
degiskenin egitim verileri ve test verileri sirasiyla X train ve x_ test degiskenlerine,
bagimli degigskenin egitim verileri ve test verileri sirasiyla y  train ve y  test
degiskenlerine atanmistir. Bagimsiz degiskenin test ve egitim degiskenleri sklearn
kiitiiphanesinden import edilen “StandartScaler” metodu ile standart normal dagilima
gore Olgeklendirilerek x  train degiskeni X train degiskenine ve x test degiskeni X
test degiskenine doniistiiriilerek veri on isleme adimi tamamlanmistir. Boylelikle
Ol¢ceklendirilmis test bagimsiz degiskeni ve test bagimli degiskeni kullanilarak

smiflandirma yontemleri yardimiyla makine 6grenmesi algoritmalari gelistirilmistir.

5.3 Lojistik Regresyon Metodunun Veri Kiimesine

Uygulanmasi

Lojistik regresyon siniflandirma yontemi ile algoritmayi egitmek igin Python sklearn
kiitiphanesinden LogisticRegression metodu import edildi [32]. Sklearn makine
ogrenmesi modelleri olusturmak i¢in kullanilan Python temelli bir kiitiiphanedir.
Regresyon, kiimeleme ve siiflandirma i¢in kullanilan pek ¢ok 6grenme algoritmasina
sahiptir. X_train 6lgeklendirilmis egitim bagimsiz degiskeni ve y_train egitim bagimli
degiskeni ile model, random_state=0 segilerek ve metodun varsayilan parametreleri
kullanilarak egitildi. Model elde edildikten sonra X test dl¢eklendirilmis test bagimsiz
degiskenlerinin tahmin degerleri elde edildi ve y_pred degiskenine atandi. Boylelikle
egitim i¢in kullanmayip test verisi olarak sakladigimiz 50 fiziksel deneyin verileri
modele girilerek lojistik regresyon tahmin degerleri elde edilmis oldu. Lojistik
regresyon metodu ile elde edilen bu degerler ile fiziksel deneyin sonuglarimni

karsilastirmak i¢in hazirlanan karigiklik matrisi Tablo 5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1°de sunulan lojistik regresyon metodu ile elde edilen sonuglarin karisiklik
matrisine gore makine 6grenmesi algoritmamiz 50 test verisinden sadece 3’{inii yanlis
tahmin etmistir. Bu da yontemin dogruluk skorunun %94 oldugunu gostermektedir.
Test veri seti igerisindeki 35 basarisiz fiziksel deneyin 33’lini dogru, 15 basarili
fiziksel deneyin 14’lnii dogru tahmin etmistir. Algoritma basarisinin ayrintili

istatistiksel skorlar1 Tablo 5.2°de sunulmustur.
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Tablo 5.1: Lojistik regresyon metodu ile elde edilen sonuglarin karigiklik matrisi

Tahmin: Tahmin:
Basarisiz Basarisiz Toplam
Deney: 33 5 35
Basarisiz
Deney:
Basarili 1 14 15

Tablo 5.2: Lojistik regresyon metodu ile elde edilen sonuglarin istatistiksel skorlari

Tahmin Recall F1-score
Basarisiz %97 %94 %96
Bagarili %88 %93 %90
Makro Ortalama %92 %94 %93
Agirlikli Ortalama %94 %94 %94

Lojistik regresyon modeli ile elde ettigimiz her bir tahmin degeri 0 ile 1 arasindaki bir
olasilik degerdir. Tahmin degeri varsayilan deger olan 0.5 den biiylik oldugunda deney
sonucu 1, kiigiik ya da esit oldugunda O olarak atanmaktadir. Her bir tahmin
olasihiginin olasilik esik degeri sirasiyla 0.6, 0.7, 0.8 ve 0.9 alinarak yontemin dogruluk
degeri tekrar hesaplanmis ve tahmin degerleri Tablo 5.3’deki gibi elde edilmistir.

Tablo 5.3: Olasilik esik degerlerinin degisimine gore lojistik regresyon metodu ile
elde edilen modelin basarisi

Olasilik Esik Degeri
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Model Basar1 Yiizdesi % 94 % 88 % 84 % 80 % 78

Tablo 5.3’de acik¢a goriildiigii gibi olasilik esik degeri biiyiidilkge model basari
yiizdesi diismektedir.
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Sekil 5.1°de dogruluk test sonuclar1 ve hassasiyetin kesinlige oranini belirlemek i¢in
gelistirilmis olan ROC egrisi sunulmustur. Lojistik regresyon modeli ile elde edilmis
olan makine 6grenmesi algoritmasi1 mavi ile, rassal tahmin degeri (higbir yontem
kullanmadan test verileri rasgele basarili ya da basarisiz olarak tahmin edilseydi)
kirmizi ile gosterilmistir. Mavi egrinin kirmizi egriden uzak olarak konumlanmasi

lojistik regresyon yonteminin basarisini ortaya koymaktadir.

ROC
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Sekil 5.1: Lojistik regresyon algoritmasi ROC grafigi

5.4 Karar Agacit Metodunun Veri Kiimesine

Uygulanmasi

Karar agact siniflandirma yontemi ile algoritmayi egitmek i¢in Python sklearn
kiitiiphanesinden Decision Tree metodu import edildi ve siniflandirma yaparken
entropy fonksiyonu kullanildi. X _train 6l¢eklendirilmis egitim bagimsiz degiskeni ve
y train egitim bagimhi degiskeni ile model, metodun varsayilan parametreleri
kullanilarak egitildi. Model elde edildikten sonra X _test dlgeklendirilmis test bagimsiz
degiskenlerinin tahmin degerleri elde edildi ve y pred degiskenine atandi. Boylelikle
egitim i¢in kullanmayip test verisi olarak sakladigimiz 50 fiziksel deneyin verileri

modele girilerek karar agaci tahmin degerleri elde edilmis oldu. Karar agact metodu

53



ile elde edilen bu degerler ile fiziksel deneyin sonuglarini karsilastirmak igin

hazirlanan karigiklik matrisi Tablo 5.4’te verilmistir.

Tablo 5.4: Karar agact metodu ile elde edilen sonuglarin karisiklik matrisi

Tahmin: Tahmin:
Basarisiz Basarisiz
Deney: 29 6 35
Basarisiz
Deney:
Basarili 3 12 15

Tablo 5.4’te sunulan karar agact metodu ile elde edilen sonuglarin karigiklik matrisine
gore makine 6grenmesi algoritmamiz 50 test verisinden sadece 9’unu yanlig tahmin
etmistir. Bu da yontemin dogruluk skorunun %82 oldugunu gostermektedir. Test veri
seti igerisindeki 35 basarisiz fiziksel deneyin 29°unu dogru, 15 basarili fiziksel deneyin
12’sini dogru tahmin etmistir. Algoritma bagarisinin ayrintili istatistiksel skorlar

Tablo 5.5’te sunulmustur.

Tablo 5.5: Karar agac1t metodu ile elde edilen sonuglarin istatistiksel skorlari

Tahmin Recall F1-score
Basarisiz %91 %83 %87
Basarili %67 %80 %73
Makro Ortalama %79 %81 %80
Agirlikli Ortalama %83 %82 %82

Sekil 5.2°de dogruluk test sonuclar1 ve hassasiyetin kesinlige oranini belirlemek i¢in
gelistirilmis olan ROC egrisi sunulmustur. Karar agacit modeli ile elde edilmis olan
makine Ogrenmesi algoritmast mavi ile, rassal tahmin degeri (higbir yontem
kullanmadan test verileri rasgele basarili yada basarisiz olarak tahmin edilseydi)

kirmizi ile gosterilmistir. Mavi egrinin kirmizi egriden uzak olarak konumlanmast,
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lojistik regresyon yontemi kadar olmasa da, karar agaci yonteminin de basarisini

ortaya koymaktadir.
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Sekil 5.2: Karar agaci algoritmas1 ROC grafigi

5.5 En Yakin Komsu Metodunun Veri Kiimesine

Uygulanmasi

En yakin komsu siniflandirma yontemi ile algoritmayi egitmek i¢in Python sklearn
kiitiiphanesinden En yakin komsu metodu import edildi. Komsuluk metrigi Minkowski
ve komsuluk derecesi 5 olarak tanimlandi. Model, X_train dlgeklendirilmis egitim
bagimsiz degiskeni ve y train egitim bagimli degiskeni segilerek ve metodun
varsayilan parametreleri kullanilarak egitildi. Model elde edildikten sonra X_test
6l¢eklendirilmis test bagimsiz degiskenlerinin tahmin degerleri elde edildi ve y pred
degiskenine atandi. Boylelikle egitim i¢in kullanmayip test verisi olarak sakladigimiz
50 fiziksel deneyin verileri modele girilerek en yakin komsu algoritmasi tahmin
degerleri elde edilmis oldu. En yakin komsu siniflandirma yontemi ile elde edilen bu
degerler ile fiziksel deneyin sonuglarimi karsilagtirmak ic¢in hazirlanan karisiklik

matrisi Tablo 5.6°da verilmistir.
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Tablo 5.6: En yakin komsu metodu ile elde edilen sonuglarin karisiklik matrisi
(komsuluk derecesi = 5)

Tahmin: Tahmin:
Basarisiz Basarisiz
Deney: 33 2 35
Basarisiz
Deney:
Basarili ° 10 15

Tablo 5.6’da sunulan en yakin komsu siniflandirma metodu ile elde edilen karisiklik
matrisine gére makine 6grenmesi algoritmamiz 50 test verisinden sadece 7°sini yanlis
tahmin etmistir. Bu da yontemin dogruluk skorunun %86 oldugunu gostermektedir.
Test veri seti igerisindeki 35 basarisiz fiziksel deneyin 33’iinii dogru, 15 basarili
fiziksel deneyin 10’unu dogru tahmin etmistir. Algoritma basarisinin ayrintilt

istatistiksel skorlar1 Tablo 5.7’de sunulmustur.

Tablo 5.7: En yakin komsu metodu ile elde edilen sonuglarin istatistiksel skorlari
(komsuluk derecesi = 5)

Tahmin Recall F1-score
Basarisiz %87 %94 %90
Basarili %83 %67 %74
Makro Ortalama %85 %80 %82
Agirlikli Ortalama %86 %86 %86

Sekil 5.3’te dogruluk test sonuglar1 ve hassasiyetin kesinlige oranini belirlemek i¢in
gelistirilmis olan ROC egrisi (komsuluk derecesi = 5 ic¢in) sunulmustur. En yakin
komsu modeli ile elde edilmis olan makine 6grenmesi algoritmasi mavi ile, rassal
tahmin degeri (hicbir yontem kullanmadan test verileri rasgele basarili ya da basarisiz
olarak tahmin edilseydi) kirmiz1 ile gosterilmistir. Mavi egrinin kirmizi egriden uzak
olarak konumlanmasi en yakin komsu siniflandirma yonteminin basarisini ortaya

koymaktadir.
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Sekil 5.3: En yakin komsu algoritmas1 ROC grafigi (komsuluk derecesi = 5)

Sadece komsuluk derecesi = 2 olarak degistirerek algoritma tekrar egitildi. Cikan
degerler ile fiziksel deneyin sonuglarini karsilastirmak i¢in karigiklik matrisi
olusturuldu. Komsuluk derecesi = 2 olarak degistirilen verilerden elde edilen karigiklik

matrisi Tablo 5.8’de verilmistir.

Tablo 5.8: En yakin komsu metodu ile elde edilen sonuglarin karigiklik matrisi
(komsuluk derecesi = 2)

Tahmin: Tahmin:
Basarisiz Basarisiz
Deney: 34 1 35
Basarisiz
Deney:
Basarili 6 9 15

Tablo 5.8’de sunulan ve komsuluk derecesi = 2 olarak aliman en yakin komsu
smiflandirma metodu ile elde edilen karisiklik matrisine gére makine ogrenmesi
algoritmamiz 50 test verisinden sadece 7 si yanlis tahmin etmistir. Bu da yontemin
dogruluk skorunun %86 oldugunu gdstermektedir. Ayrica test verisi icerisindeki 35

basarisiz fiziksel deneyin 34 iinii dogru, 15 basarili fiziksel deneyin 9 {inii dogru
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tahmin etmistir. Algoritma basarisinin ayrintili istatistiksel skorlar1 Tablo 5.9°da

sunulmustur.

Tablo 5.9: En yakin komsu metodu ile elde edilen sonuglarin istatistiksel skorlari
(komsuluk derecesi = 2)

Tahmin Recall F1-score
Basarisiz %85 %97 %91
Basarili %90 %60 %72
Makro Ortalama %88 %79 %81
Agirlikli Ortalama %86 %86 %85

Sekil 5.4’te, komsuluk derecesi = 2 olarak alinan en yakin komsu metodunda dogruluk
test sonuglar1 ve hassasiyetin kesinlige oranini belirlemek i¢in gelistirilmis olan ROC

egrisi sunulmustur.
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Sekil 5.4: En yakin komsu algoritmas1 ROC grafigi (komsuluk derecesi = 2)
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5.6 Rassal Orman Metodunun Veri Kiimesine

Uygulanmasi

Rassal orman smiflandirma yontemi ile algoritmay1 egitmek igin Python sklearn
kiitliphanesinden Rassal orman metodu import edildi ve siniflandirma yaparken
entropy fonksiyonunu kullanildi. X train 6l¢eklendirilmis egitim bagimsiz degiskeni
ve y train egitim bagimli degiskeni secilerek ve metodun varsayilan parametreleri
kullanilarak egitildi. Model elde edildikten sonra X _test 6l¢eklendirilmis test bagimsiz
degiskenlerinin tahmin degerleri elde edildi ve y_pred degiskenine atandi. Boylelikle
egitim i¢in kullanmayip test verisi olarak sakladigimiz 50 fiziksel deneyin verileri

modele girilerek rassal orman metodu tahmin degerleri elde edilmis oldu.

Tablo 5.10: Rassal orman metodu ile elde edilen sonuglarin karisiklik matrisi

Tahmin: Tahmin:
Basarisiz Basarisiz
Deney: 34 1 35
Basarisiz
Deney:
Basarili 3 12 15

Tablo 5.10°da sunulan rassal orman siniflandirma metodu ile elde edilen sonuglarin
karisiklik matrisine gore makine dgrenmesi algoritmamiz 50 test verisinden sadece
4’{ini yanlig tahmin etmistir. Bu da yontemin dogruluk skorunun %92 oldugunu
gostermektedir. Test veri seti icerisindeki 35 basarisiz fiziksel deneyin 34’iinii dogru,
15 basarili fiziksel deneyin 12’sini dogru tahmin etmistir. Algoritma basarisinin

ayrintili istatistiksel skorlari Tablo 5.11°de sunulmustur.
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Tablo 5.11: Rassal orman metodu ile elde edilen sonuglarin istatistiksel skorlari

Tahmin Recall F1-score
Basarisiz %92 %97 %94
Basarili %92 %80 %86
Makro Ortalama %92 %89 %90
Agirlikli Ortalama %92 %92 %92

Sekil 5.5°de dogruluk test sonuglar1 ve hassasiyetin kesinlige oranini belirlemek igin
gelistirilmis olan ROC egrisi sunulmustur. Rassal orman modeli ile elde edilmis olan
makine Ogrenmesi algoritmasi mavi ile, rassal tahmin degeri (higbir yontem
kullanmadan test verileri rasgele basarili ya da basarisiz olarak tahmin edilseydi)
kirmiz1 ile gosterilmistir. Mavi egrinin kirmizi egriden uzak olarak konumlanmasi

rassal orman yonteminin basarisinin oldukga yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 5.5: Rassal orman algoritmas1 ROC grafigi
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5.7 Naive Bayes Metodunun Veri Kiimesine

Uygulanmasi

Naive Bayes siniflandirma yontemi ile algoritmay1 egitmek icin Python sklearn
kiitiphanesinden Naive Bayes metodu import edildi ve gaussianNb yaklasimi
kullanild1. X train olgeklendirilmis egitim bagimsiz degiskeni ve y train egitim
bagimli degiskeni ile varsayilan parametreleri ile egitildi. Model elde edildikten sonra
X _test dl¢eklendirilmis test bagimsiz degiskenlerinin tahmin degerleri elde edildi ve
y_pred degiskenine atandi. Boylelikle egitim i¢in kullanmayip test verisi olarak
sakladigimiz 50 fiziksel deneyin verileri modele girilerek Naive Bayes tahmin
degerleri elde edilmis oldu. Naive Bayes metodu ile elde edilen bu degerler ile fiziksel
deneyin sonuglarin1 karsilastirmak i¢in hazirlanan karigiklik matrisi Tablo 5.12°de

verilmigtir.

Tablo 5.12: Naive Bayes metodu ile elde edilen sonuglarin karigiklik matrisi

Tahmin: Tahmin:
Basarisiz Basarisiz
Deney: 34 1 35
Basarisiz
Deney:
Basarili 2 13 15

Tablo 5.12°de sunulan Naive Bayes siniflandirma metodu ile elde edilen karigiklik
matrisine goére makine 6grenmesi algoritmamiz 50 test verisinden sadece 3’iinii yanlis
tahmin etmistir. Bu da yontemin dogruluk skorunun %94 oldugunu gostermektedir.
Test veri seti igerisindeki 35 basarisiz fiziksel deneyin 34’inii dogru, 15 basarili
fiziksel deneyin 13’tini dogru tahmin etmistir. Algoritma basarisinin ayrintilt

istatistiksel skorlar1 Tablo 5.13’te sunulmustur.
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Tablo 5.13: Naive Bayes metodu ile elde edilen sonuglarin istatistiksel skorlari

Tahmin Recall F1-score
Basarisiz %94 %97 %96
Basarili %93 %87 %90
Makro Ortalama %94 %92 %93
Agirlikli Ortalama %94 %94 %94

Sekil 5.6’da dogruluk test sonuglar1 ve hassasiyetin kesinlige oranini belirlemek igin
gelistirilmis olan ROC egrisi sunulmustur. Navie bayes modeli ile elde edilmis olan
makine Ogrenmesi algoritmasi mavi ile, rassal tahmin degeri (higbir yontem
kullanmadan test verileri rasgele basarili ya da basarisiz olarak tahmin edilseydi)
kirmiz1 ile gosterilmistir. Mavi egrinin kirmizi egriden uzak olarak konumlanmasi

Naive Bayes yonteminin basarisini ortaya koymaktadir.

ROC
10 A .

0.8 -7

06 - .

0.4 L

Tue Positive Orani
LY

0.2 A -~

0.0 T T T T
0.0 0.2 04 0.6 08 10
False Positive Orani

Sekil 5.6: Naive Bayes algoritmasi ROC grafigi
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5.8 Destek Vektor Makinesi Metodunun Veri

Kiimesine Uygulanmasi

Destek Vektor Makinesi siniflandirma yontemi ile algoritmayi egitmek i¢in Python
sklearn kiitiiphanesinden Destek Vektor Makinesi metodu import edildi. X _train
Ol¢eklendirilmis egitim bagimsiz degiskeni ve y train egitim bagimlh degiskeni ile
metodun varsayilan parametreleri kullanilarak egitildi. Model elde edildikten sonra
X _test dl¢eklendirilmis test bagimsiz degiskenlerinin tahmin degerleri elde edildi ve
y_pred degiskenine atandi. Boylelikle egitim i¢in kullanmayip test verisi olarak
sakladigimiz 50 fiziksel deneyin verileri modele girilerek Destek Vektor Makinesi

tahmin degerleri elde edilmis oldu.

Destek Vektor Makinesi metodu ile elde edilen bu degerler ile fiziksel deneyin

sonuclarini karsilagtirmak i¢in hazirlanan karigiklik matrisi Tablo 5.14’te verilmistir.

Tablo 5.14: Destek vektor makinesi metodu ile elde edilen sonuglarin karigiklik

matrisi
Tahmin: Tahmin:
Basarisiz Basarisiz
Deney: 35 0 35
Basarisiz
Deney:
Basarili 3 12 15

Tablo 5.14°de sunulan Destek Vektér Makinesi siniflandirma metodu ile elde edilen
sonuglarin karigiklik matrisine gére makine 6grenmesi algoritmamiz 50 test verisinden
sadece 3’iinii yanlis tahmin etmistir. Bu da Destek Vektor Makinesi yonteminin
dogruluk skorunun %94 oldugunu gostermektedir. Test veri seti igerisindeki 35
basarisiz fiziksel deneyin 35’iinii —yani, tamamini— dogru, 15 basarili fiziksel deneyin
12°sini dogru tahmin etmistir. Algoritma basarisinin ayrintili istatistiksel skorlar

Tablo 5.15°te sunulmustur.
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Tablo 5.15: Destek vektor makinesi metodu ile elde edilen sonuglarin istatistiksel

skorlari
Tahmin Recall F1-score
Basarisiz %92 %100 %96
Basarili %100 %80 %89
Makro Ortalama %96 %90 %92
Agirlikli Ortalama %94 %94 %94

Sekil 5.7°de dogruluk test sonuglar1 ve hassasiyetin kesinlige oranini belirlemek i¢in
gelistirilmis olan ROC egrisi sunulmustur. Destek Vektor Makinesi modeli ile elde
edilmis olan makine &grenmesi algoritmasi mavi ile, rassal tahmin degeri (higbir
yontem kullanmadan test verileri rasgele basarili ya da basarisiz olarak tahmin
edilseydi) kirmizi ile gosterilmistir. Mavi egrinin kirmizi egriden uzak olarak

konumlanmasi Destek Vektor Makinesi yonteminin basarisini ortaya koymaktadir.
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Sekil 5.7: Destek vektor makinesi algoritmas1t ROC grafigi
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Bolim 6

Sonug ve Degerlendirme

Bu calismada CNC boru biikme makinesinde biikiimii gergeklestirilecek borularin,
makine o6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak ilk seferde dogru olarak biikiilmesi
hedeflenmistir. Bunun i¢in CNC boru biikme makinesinde boru biikme islemini
etkileyen parametreler tanimlanmistir. Bu parametreler esas alinarak 150 adet
deneysel veri seti tablosu olusturulmus ve belirtilen 150 adet deneysel ¢alisma, yani
bilkme islemi yapilmigtir. Deneysel c¢alisma sonuglari makine Ggrenmesi
algoritmalarinin girdisi olarak kullanilmistir. En yaygin olarak bilinen 6 adet makine
ogrenmesi algoritmast kullanilmistir. Kullanilan algoritmalardan elde edilen

sonuclarin bagar1 oranlar1 asagida verilmistir:

Lojistik regresyon algoritmasi: %94 basaril
Karar agaci algoritmasi: %82 basari

En yakin komsu algoritmasi: %86 basari
Rassal orman algoritmasi: %92 basar1

Naive Bayes algoritmasi: %92 basari

I L T o

Destek vektor makinesi algoritmasi: %94 basarilidir.

Bu sonuclar degerlendirildiginde, en diisiik basarmin %82 ile karar agaci
algoritmasinda elde edildigi goriilmektedir. En yiiksek basar1 ise %94 ile lojistik
regresyon ve destek vektor makinesi algoritmalarinda elde edilmistir. %94’liik basari,

sektor agisindan oldukea iyi bir sonugtur.

Boru biikme islemlerinde makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak zaman, isgilik

maliyeti, hammadde maliyeti diigiiriilerek maddi kazang saglanacaktir.

65



Ote yandan, boru bilkkme deney sayis1 artirildigi ve bulunan sonuglara gore bir
optimizasyon yapildigi takdirde basarinin daha da yiiksek olmasi, hatta %100’e

ulasmas1 beklenebilir.

Bundan sonraki c¢alismalarda hatasiz ve kusursuz olarak biikme islemi
gerceklestirilemeyen borularin makine 6grenmesi algoritmalart kullanilarak nasil
biikiilebilecekleri konusunda c¢alisma yapilabilir. Biikiimii gergeklestirilemeyen
borularin neden biikiilemedigi, biikme isleminin yapilabilmesi i¢in hangi
parametrelerin degismesi gerektigini ve ilave ekipman destegine ihtiyact olup
olmadig1 konusunda deneysel ¢aligmalar yapilabilir ve bunlar makine 6grenmesine

eklenebilir.
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Ek A

Deney Sonuglar Listesi

Deney Malzeme Ozellikleri Uygulama Y 6ntemi Sonuglar

z
;‘E ;% Ma}afanln ug) .
> » Boru Biikme > 8 =
5 5§ Dis BoruEt Bikme Eksenine Malafa S 4 B
A A Cap1  Kalmhg  Acist Uzaklig Cesidi ooz

1 20 1 30 0 0 0

2 20 1 30 3 1 1

3 20 1 45 5 0 1

4 20 1 45 0 1 0

5 20 1,5 45 3 0 0

6 20 1,5 60 5 1 1

7 20 1,5 60 0 0 0

8 20 1,5 60 3 1 1

9 20 2 75 5 0 1

10 20 2 75 0 1 0

11 20 2 75 3 0 0

12 20 2 90 5 1 1

13 20 2,5 90 0 0 0

14 20 2,5 90 3 1 1

15 20 2,5 90 5 0 1

16 20 2,5 30 0 1 0

17 20 3 30 3 0 0

18 20 3 45 5 1 1

19 20 3 45 0 0 0
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50
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2,5
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