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OZET

NANOFIBER KAPLI FiLTRE MALZEMELERININ KALITE
STANDARTLARININ BELIRLENMESINDE VERi MADENCILIiGi
YUKSEK LISANS TEZi
AYLIN SABANCI
PAMUKKALE UNIiVERSITESI FEN BIiLIMLERI ENSTIiTUSU
BiLGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI:PROF.DR. SEZAT TOKAT)

DENIZLi, HAZIRAN - 2019

Giiniimiizde teknolojinin gelismesiyle birlikte bilgiye verilen dnem ve veri
miktar1 artmaktadir. Biiyiik miktarlardaki verinin arastirilmasi, analiz edilmesi ve
veri yiginlar1 arasindan anlamli bilgiler ortaya ¢ikarilmasi i¢in veri madenciligi
tekniklerinin kullanilmas1 gerekmektedir.

Bu tez c¢alismasinda, veri madenciligi tekniklerinin endiistriyel bir
probleme uygulanmasi iizerinde durulmustur. Calismada kullanilan veri seti
nanoteknoloji alaninda faaliyet gosteren 6zel bir sirketten alinmistir. EN 779:2012
kalite standartlarina gore filtre smifinin belirlenmesi amaciyla nanofiber kaplh
filtre malzemelerinin laboratuvar 6lgtimleri veri madenciligi yontemleriyle analiz
edilmistir. C4.5 Karar Agaci, Rastgele Orman, Yapay Sinir Aglari, Naive Bayes
smiflandirma algoritmalar1 ile k-means ve bulanik c-ortalama kiimeleme
algoritmalar1 kullanmilmistir. Veri analizleri RStudio gelistirme ortaminda R
programlama dili ile gerceklestirilmis.

Verilerin normalizasyonu asamasinda; minimum-maksimum, ondalik
Olceklendirme, z-degeri ve sigmoid normalizasyon yontemleri karsilastirilmastir.
Yapilan analizler sonucunda k-en yakin komsu algoritmasi kullanilarak elde
edilen 0.8902 dogruluk degeri ile en basarili yontemin sigmoid normalizasyon
yontemi oldugu tespit edilmistir. Verilerin smiflandirilmasi asamasinda; model
performans degerlendirme yontemi olarak hold-out performans degerlendirme
yontemi ve Kk-kat capraz gecerleme yontemi uygulanmistir. Smniflandirma
algoritmasi olarak C4.5 Karar Agaci, Rastgele Orman, Naive Bayes ve Yapay
Sinir Aglar1 algoritmalar1 kullanilarak modeller olusturulmustur. Modellerin
performanslar1 dogruluk, kesinlik, duyarhlik, F-6l¢iitii ve Kappa degerine gore
karsilastirilmistir. Bilgi kazancina dayali 6zellik se¢im algoritmasi veri setine
uygulanarak Ozellikler 6nem derecesine gore siralanmistir. Verilerin kiimeleme
asamasinda; k-means ve bulanik c-ortalama algoritmalar1 kullanilarak modeller
olusturulmustur. Modellerin performanslar1 entropi ve saflik basar1 Glgiitlerine
gore karsilastirilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Veri Madenciligi, Smiflandirma, Kiimeleme,
Nanoteknoloji, Nanofiber malzeme, EN 779:2012



ABSTRACT

DATA MINING IN DETERMINING THE QUALITY STANDARDS OF
NANOFIBER COATED FILTER MATERIALS
MSC THESIS
AYLIN SABANCI
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

COMPUTER ENGINEERING
(SUPERVISOR:PROF.DR. SEZAI TOKAT)

DENIZLi, JUNE 2019

Nowadays with the evolution of technology, the importance of information
and the amount of data increases. Data mining techniques should be used to
investigate and analyze large amounts of data and extract meaningful information
from among the data stacks.

In this thesis study, the application of data mining techniques to an
industrial problem is emphasized. The data set used in the study was obtained
from a private company operating in the field of nanotechnology. In order to
determine the filter class according to EN 779: 2012 quality standards, laboratory
measurements of nanofiber coated filter materials were analyzed by data mining
methods. C4.5 Decision Tree, Random Forest, Artificial Neural Networks, Naive
Bayes classification algorithms and k-means and fuzzy c-means clustering
algorithms were used as data mining methods. Data analysis was performed with
R programming language in RStudio development environment..

During the normalization of data; the minimum-maximum, decimal
scaling, z-value and sigmoid normalization methods were compared. The most
successful method was found to be the sigmoid normalization method with the
accuracy value of 0.8902 obtained using the nearest neighbor algorithm. In the
classification stage of the data; hold-out performance evaluation method and k-
fold cross validation method were applied as model performance evaluation
method. Models were created using C45 Decision Tree, Random Forest, Naive
Bayes and Artificial Neural Networks algorithms as the classification algorithm.
The performances of the models were compared according to accuracy, precision,
recall, F-criterion and Kappa value. In the clustering stage of the data; models
were created using k-means and fuzzy c-mean algorithms. The performances of
the models were compared according to the success criteria of entropy and purity.

KEYWORDS: Data Mining, Classification, Clustering, Nanotechnology,
Nanofiber metarials, EN 779:2012
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ONSOZ

Veri madenciligi kavrami, biiyiik veri yiginlar1 arasindan ham veriyi
arastirip, isleyerek faydali bilgiye doniistiirme siireci olarak tanimlanabilir. Her
gegen giin tarihte daha 6nce olmadigl kadar biiyiik bir hizla veri tiretilmektedir.
Verilerin bilgiye doniistiiriilmesi agsamasinda kullanicilarin ya da is analistlerinin
aklina gelmeyen sorgular olabilmektedir. Bunun i¢in de veri madenciligi ortaya
cikmistir. Veriler arasinda gizli kalmis bilgiler, desenler veri madenciligi
teknikleri ile ortaya ¢ikarilabilmektedir. Giiniimiizde neredeyse bilim, is ve
miihendislik alanlarmin tiimiinde biyiik, karmasik ve bilgi bakimmdan 6nemli
verilerin anlagilmasi ortak ihtiya¢ haline gelmistir. Verilerden anlaml bilgiler

¢ikartmak ve bu bilgilerin iglenmesi biliyiik 6neme sahiptir.

Bu tez calismasinda nanofiber kapli filtre malzemelere ait endiistriyel
ortamdan elde edilen 6l¢iimler veri madenciligi yontemleri ile smiflandirilmistir.
Veri madenciligi yontemleri olarak C4.5 karar agaci, rastgele orman simiflandirma
algoritmasi ile yapay sinir aglari, Naive Bayes teknikleri ve k-means, bulanik c-

ortalamalar kiimeleme algoritmalar1 kullanilmustir.

Bu tez ¢alismasmin yiiriitiilmesinde degerli fikir ve Onerileriyle bana yol
gostererek 1lgi ve destegini esirgemeyen danmisman hocam Prof. Dr. Sezai
TOKAT’a tesekkiirlerimi sunarim. Egitim ve ¢alisma hayatim boyunca her zaman
yanimda olan maddi ve manevi desteklerini en onemlisi de sevgilerini hig

esirgemeyen aileme igtenlikle tesekkiir ederim.

vii



1. GIRIS

Gliniimiiziin hizla gelisen bilgi teknolojilerine paralel olarak endiistri alaninda
toplanan veri miktarinda da artis olmustur. Artan bu verilerin analiz edilmesi ve
yonetilmesi giin gegtikge ihtiyag haline gelmektedir. Bu ihtiyaglar dogrultusunda

hem akademide hem is diinyasinda veri madenciligi uygulama alanlar1 geligsmistir.

Veri madenciligi, sahip oldugu istatistik ve matematik gibi disiplinlerin bir
arada kullanildigi yontemlerle verilerden birtakim Oriintiiler veya kurallar elde
edilmesini, karar destek siirecine katki saglayacak bilginin ortaya ¢ikarilmasini ve
arastirilan konuya yonelik tahminlerde bulunulmasmi saglar. Veri madenciligi
yontemleri ve algoritmalarmin yazilimlarla bilgisayar ortammda kolayca
uygulanabilmesi, bu kavramin oldukc¢a genis bir kullanici kesimine ve arastirma
alanmna erismesini saglamistir. Boylece bilginin artan 6nemine paralel olarak veri

madenciliginin dneminin de arttig1 soylenebilir (Erken 2017).

Veri tabani sistemlerinde meydana gelen gelismeler tip, bankacilik, ekonomi,
finans gibi bir¢ok alanda veri madenciligi tekniklerinin de gelismesini saglamistir.
Tahminleme, modelleme ve yapay zeka teknikleriyle yapilan uygulamalarda amag
maliyetleri diisiirmek, satiglar1 arttrmak ve arastirma-gelistirme ¢alismalarmi daha

etkin kilmaktir (Giirsoy 2011).

Bir¢ok alanda uygulanan veri madenciligi farkli iglevleri yerine getirmek icin
farkli algoritmalar igerir. Algoritmalar verileri inceler ve incelenen verinin
ozelliklerine en yakin olan modeli belirler. Veri madenciligi ana teknik olarak
siniflandirma ve tahmin etme, kiimeleme, iliskilendirme kurallari, zaman serisi
analizi ve metin madenciligi ile sosyal ag analizi ve duyarlilik analizi gibi baz1 yeni

teknikleri igerir.

Bilim ve teknolojinin hizla gelismesi, yeni ve ¢ok disiplinli teknolojilerin
dogmasma da Onciiliik etmektedir. Nanoteknoloji son yillarda Snemli geligim
kaydederek birgok iilke tarafindan stratejik alan olarak belirlenmistir (UNESCO,

2015). Avrupa Komisyonu tarafindan nanoteknoloji, daha yesil bir ekonomiye gegisi

1



destekleyen birka¢ endiistriyel uygulama alaninda siirdiiriilebilir rekabet edebilirlige
ve biliylimeye katkida bulunan alti1 “Anahtar Etkinlestirme Teknolojisinden™ biri
olarak kabul edilmistir (EC, 2012). Yeni, yiiksek katma degerli ve iistiin 6zellikli
iiriinlerin tiretilmesine olanak sagladigi icin nanoteknoloji rekabet giiciine dolayli
olarak etki edebilecek bir teknoloji olarak goriilmektedir (Seving 2017).
Nanoteknoloji uygulamalarin1 kimya, biyoloji, fizik, tip, enerji, bilisim, malzeme,

elektronik, uzay, tarim gibi bir¢ok alanda gérmek miimkiindiir (Seving 2017).

Bir¢ok endiistri alaninda devrim niteliginde olan nanoteknoloji, basta yapay
sinir aglar1 olmak iizere veri madenciligi tekniklerine konu olmustur. Diger veri
madenciligi tekniklerinde smirli sayida arastirmalar yapildigi goriilmistiir. Bu
calismada nano boyuttaki malzemelerden olan nanoliflere smiflandirma ve
kiimeleme veri madenciligi teknikleri uygulanmistir. Filtre standartlarna gore
siniflandirilan nanofiber kaplh filtre malzemelerinin filtre sinifini tahmin etmede
hangi tekniklerin daha basarili oldugu ve filtre numunelerine kiimeleme tekniklerinin

uygulanmasi konularinda literatiire katki saglayabilir.

Bu tez ¢alismasinda nanolif kapli filtre malzemelerinin Avrupa Standardi olan
EN779:2012 standardina gore smiflandiriimasinda kullanilmak tizere TSI 8130
cihazindan alinan Slgiimler veri madenciligi yontemleri ile smniflandirilmistir. Veri
madenciligi yontemleri olarak C4.5 karar agaci, rastgele orman, yapay sinir aglari,
Naive Bayes siniflandirma algoritmalar1 ve k-means, bulanik c-ortalama kiimeleme

algoritmalar1 kullanilmastr.

Tezin akis1 su sekilde planlanmistir: Boliim 2°de nanoteknoloji ve nanolifler
ile ilgili bilgiler verilerek, nanofiber filtre standard: ve filtre test siireci anlatilmistir.
Boliim 3’te veri, veri tabani ve veri ambari kavramlarindan, veri madenciligi
sirecinden ve tez kapsamimda uygulanan veri madenciligi yontemlerinden
bahsedilerek model degerlendirme Olgiitleri detaylandirilmistir.  Bolim  4°te
nanoteknoloji alaninda yapilan veri madenciligi ¢aligmalarinin literatiir taramasi
belirli bir metodolojiye gore belirtilmistir. Bolim 5°te tez kapsaminda kullanilan veri
seti, normalizasyon islemleri ve uygulanan veri madenciligi yontemlerinin sonuglar1
gosterilmistir. R dili ve R Studio kullanilarak analizi yapilan modellerin
degerlendirilmeleri yapilmistir. Arastirmalarin bulgu ve yorumlar1 Bolim 6’da

aciklanacaktir.



2. NANOTEKNOLOJi

2.1 Nanoteknolojinin Tanim ve Kullanim Alanlar:

Yunanca “cilice” anlamina gelen “nanos” sozciiglinden tiiretilen nano terimi,
bir metrenin milyarda bir kismini1 tanimlar. Bir nanometre diizeyinde yaklasik olarak
10 atom sigabilmektedir (Miller ve dig. 2004). ABD Ulusal Nanoteknoloji
Girisimi’nin tanimma gore nanobilim ve nanoteknoloji; “Kimya, biyoloji, fizik,
malzeme bilimi ve miihendislik alanlar1 gibi bircok alanda uygulama alani bulan,

oldukga kii¢iik maddelerin ¢aligma ve uygulama alanidir.” (Web-1)

Nanobilim, nano Ol¢ekte ortaya ¢ikan yenilikleri kuantum kuramlariyla
anlamamiza yardimci olan bilim dalidir (Seving 2017). Nanoteknoloji ise nanometre
Olceginin seklini ve boyutunu kontrol ederek yapilarm, cihazlarin ve sistemlerin
tasarimi, tretimi ve uygulamasidir (Web-2). Bir baska deyisle nanoteknoloji,
nesnelerin yapitasi olan atomlar1 istendigi sekilde diizenlenmesini, her alanda daha
dayanikli malzemelerin iiretimini ve dogaya az zarar veren iiretim yapilmasini

saglayan teknolojidir (Ozdogan ve dig. 2006).

Nanoteknoloji ile ilgili ilk kavramlari, yirminci yiizyilm Onemli
fizik¢ilerinden Richard Feynman 1959’da nanobilimin ve nanoteknolojinin
baslangici olarak kabul edilen “Asagida bolca yer var” baslikli konusmasinda ortaya
koymustur (Feynman, 1992). 1974’te Norio Taniguchi bir konferansta ilk kez
nanoteknoloji terimini kullandiktan yedi yil sonra IBM, icat ettikleri taramali
tiinelleme mikroskobu ile firma logosunu Ksenon atomlarini dizerek nano 6lg¢ekte
olusturmustur (Korozlii 2016). 1986’daki ilk atomik kuvvet mikroskobu icadi ile
nano boyutta goriintiileme, 6lgme ve malzeme isleme imkan saglanmistir. Bundan
sonra hizla ilerleyen bilimsel caligsmalar ile 2000’li yillarin basindan itibaren

nanoteknoloji her alanda hayatimiza girmistir (Korozlii 2016).



Nanoteknoloji, tek tek atomlardan veya molekiillerden mikron alt1
boyutlarma kadar degisen olgeklerde fiziksel, kimyasal ve biyolojik sistemlerin
iiretimini ve uygulanmasini ayrica elde edilen nanoyapilarin daha biiyiik sistemlere
entegrasyonunu kapsar (Bhushan 2017). Nanoteknolojinin bazi alt alanlar1 kisaca su
sekildedir; “Nanoyapilar” boyutun nano olgekli oldugu nesne ve yapilardir.
“Nanopargacik” nanoyapmin en basit sekli olan boyutu 100 nanometrenin altindaki
nano elemandir. “Nanotiip” biraz daha karmasik nanoyapilar olusturabilecek tek

boyutlu nano elementtir (Ramakrishna ve dig. 2005).

Nanoteknolojide ‘“asagidan yukari” ve “yukaridan asagi” olmak iizere iki
farkli yaklasim kullanilmaktadir. Asagidan Yukar1 yaklasiminda, kii¢iik bilesenler bir
araya getirilerek daha karmasik bilesenler haline getirilmeleri saglanir. Bu
yaklagimdaki amag¢ asamali bir sekilde kiiciik bilesenlerin bir araya getirilmesi ve
atomlar tizerinde degisiklik yaparak daha biiyiik yapilarin elde edilmesidir (Schmid
2008). Yukaridan asagi yaklasimmda ise makro yapilardan nano yapilar elde
edilmesi yOntemiyle bliyilk boyutlardaki materyallerin  kiiclik  boyutlara

dontstiiriilmesi amaglanir (Miller ve dig. 2004).

Nanoteknoloji; iiretim, nanoelektronik, bilgi teknolojileri, elektrik-elektronik,
biyomedikal, otomotiv, kimya, saglik, enerji, biyoteknoloji ve ulusal giivenlik gibi
farkli alanlarda biiyiik atilimlar vaat etmektedir (Giirmen ve Ebin 2008; Bhushan
2017). Bilgisayarlarda, molekiiler biyolojide ve diger birgok alanda gézlemlendigi
gibi yakin gelecekte nanoteknolojinin ekonomi ve toplumda Onemli bir rol
oynayacagl tahmin edilmektedir (Amin ve Mohammadyani 2011). Nanometre
Olgeklerindeki malzemelerin iistiin fiziksel 6zellikleri kullanilarak teknoloji alaninda
devrim niteliginde olacak yeni iiriinler elde edilebilir. Malzemelerin 6zellikleri nano

boyuttaki 6lgeklerine yaklastik¢a yeni 6zellikleri ortaya ¢ikmaktadir.

Nanoteknoloji farkli kullanim alanina sahiptir ve her gegen giin buna yenileri
eklenmektedir. Malzeme ve imalat sektoriinde, malzemelerin atomik ve molekiiler
boyutlarda insa edilmesi, geleneksel metotlarla elde edilen malzemelere gore daha
dayaniklidir. Bu malzemeler nispeten daha diisiik hata seviyelerine ve dayanikliliga
sahip oldugu i¢in mevcuttaki birgok endiistriyel siire¢ i¢in devrim niteligindedir
(Ozdogan ve dig., 2006). Tekstil sektoriinde nanoteknoloji tekstil malzemelerinin

mevcut islevlerini ve performanslarmi gelistirmistir. Ornegin; spor kiyafetleri, dag
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kiyafetleri, askeri kiyafetler i¢cin yeni karma dirlinler uygulanmaktadir. Bu ticari
triinlerin disginda tamamen yeni Ozelliklere ve fonksiyonlara sahip akilli tekstil
iriinlerinin de gelistirilmesini saglamaktadir. Kendi kendini tamir eden ve
temizleyen kumaslar, zararli ultraviyole i1smlardan koruyan giysiler, su tutmayan
kumaglar bunlara 6rnektir (Kaounides ve dig. 2007). Tip ve saglik sektoriinde
bakteriler, viriisler ve DNA, onlarca nanometre boyutundadir; kirmizi kan hiicreleri,
noronlar ve kilcal damarlar onlarca mikron boyutundadir. Tibbi teshis ve tedavi i¢in
kullanilan aletler nano diizeyde tasarlanan bilgisayar teknolojilerine dayanmaktadir.
Kanser tedavisi, fel¢li hastalar i¢in beyin-makine arayiizleri gelistirilmesi gibi
calismalarda bu ylizden nanoteknolojiden yararlanilmasi gerekmektedir (Andrews,
2019). Nanoteknoloji sayesinde gelistirilen nanostent, kalp hastalarinin iyilesme
stirecine yardime1 olur ve kanin pihtilasmasini 6nler (Naschie 2006). Bunlara ek
olarak, sadece hastaligin bulundugu veya yayildigi bolgelere ilag veren makineler,
insan viicudu icinde hareket edilmesine olanak saglayan teshis araglar1
nanoteknolojinin tip ve saglik sektoriindeki potansiyel uygulama orneklerinden
bazilaridir (Ozdogan ve dig. 2006). Havacilik sektorii ve uzay araglarmin imalat
yilksek maliyet gerektirmektedir. Araglarin imalatinda kullanilan malzemelerin
agirhigi maliyet artisin etkileyen faktordiir. Nanoteknoloji bu malzemelerin agirligini
azaltirken hem de maliyetini diisiirecektir. Ayrica nanotiiplerin ¢ekme direncinin
celikten daha yiiksek olmasi sayesinde atmosfere kadar yiikselecek yapilarin insa
edilmesi potansiyel uygulama alanlarinin igerisinde yer alir (Ozdogan ve dig., 2006).
Enerji alaninda nanoenerji, diinyanin petrole dayanan enerji bagimliligini azaltarak
siirdiiriilebilir ve yenilenebilir enerji déniisiimiinii hizlandiracaktir (Ozer 2008).
Nanoteknolojideki son gelismeler, yeni nesil su temini sistemlerinin gelistirilmesi
icin Onemli firsatlar sunmaktadir. Yogun tasima ve merkezi kontrol gerektiren
mevcut su aritma, dagitim ve desarj uygulamalar1 yerine nanoteknolojinin sagladigi
yiiksek verimli, modiiler ve ¢ok islevli siireclerinin uygun fiyath su ve atik su aritma
¢ozlimleri saglamasi Ongoriilmektedir (Qu vd, 2013). Nanoteknoloji askeri
uygulamalar konusunda da kullanilmaktadir. Gelistirilmis elektronik savas
kapasitesi, silah sistemi ve gelistirilmis kamuflaj ve akilli sistemler arastirmalarin

gerceklestirildigi alanlardir (Ozdogan ve dig., 2006).



2.2 Nanolifler ve Filtrasyon Uygulamasi

Nanolifler, bir mikrondan daha kiigiik capa sahip lifler olarak tanimlanir.
Basit donanimlar ve az enerji ile tiretilebilmeleri nanolifleri cazip hale getirmektedir
(Kozanoglu 2006). Nanolif, ¢ap1 agisindan bir nano malzemedir ve birlesik nanolifler
olusturmak igin nano pargaciklar ile doldurulursa nano yapili malzeme olarak kabul
edilebilir (Ramakrishna ve dig. 2005). Yaklasik 20 yildir arastirmalart devam eden
nanoliflerin ¢ap1 50-300 nanometre arasinda degismektedir (Ozdogan ve dig. 2006).
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Sekil 2.1: Nanoliflerin Mikroskop Gériintiisii (Ozdogan ve dig. 2006)

Nanolifleri iiretmek i¢in Kendiliginden Tutunma (Self-assembly), Faz
Ayirimi (Phase Seperation), Sablon Sentez (Template Synthesis), Eriyik Ufleme
(Melt-blown), Elektro Cekme (Elektospinnig) gibi yontemler kullanilmaktadir.
Elektrospinning, bugiinlerde genis ¢apta siirekli nanolifler iiretmek i¢in en umut
verici tekniktir ve lif ¢ap1 nanometreden mikrona ayarlanabilir (Fang ve dig. 2008).
Lifli nano malzemeler, yiiksek gozeneklilik ve genis yilizey alanlar1 nedeniyle birgok
uygulama i¢in etkilidir. Elektro Cekme yontemi (elektrospinning), polimerler,
kompozitler, seramik gibi nanoliflerin iiretilmesi igin basit, ¢cok yonlii bir tekniktir
(Schaefer 2010). Elektrospinning teknigi iizerine ilk patent 1934’te yaymlanmasima

ragmen, bu teknik son zamanlara kadar iyi bir sekilde kurulmamistir (Fang ve dig.
2008).



Elektrospinning yontemi ile tiretilen nanoliflerin kullanim alanlar1 oldukca
genistir. Nanoliflerden olusan yapilarin birim agirlikta sagladigi yiiksek alan 6zelligi,
yumusak tutumu, 1yi mukavemet/birim agirlik 6zelligi ve mikroorganizmalar ile ince
pargaciklara engel olusturmasi gibi baslica sebeplerden dolayr nanolifler birgok
endiistri alaninda kullanilir (Cakmak 2011). Nanoliflerin kullanim alanlar1 arasinda
tibbi protezler, koruyucu giysiler, elektriksel ve optik sensorler, malzeme
kuvvetlendirici kompozitler, bitki koruma ortiileri, yara ortiiciiler, dis cephe kaplama

uygulamalar1 gibi alanlar bulunmaktadir (Kozanoglu 2006).

Nanoliflerin uygulama alanlaridan biri de filtrasyon uygulamalaridir (Ustiin,
2011). Filtreler, hem evlerde hem de endiistride, havadan veya sividan maddelerin
uzaklastirilmasinda yaygmn olarak kullanilmaktadir. Cevreyi korumaya yonelik
filtreler, kirletici maddeleri havadan veya sudan ayristirmak i¢in kullanilir (Fang ve
dig. 2008). Endiistride, genelde filtre yapilar1 temiz hava saglamak i¢in kullanilir. Bu
filtrelerin  yaklasik olarak 0,5 pum boyutundaki yag parcaciklarini tutmasi
gerekmektedir. Elektrospinning yontemiyle mikrondan daha kiigiik ¢apa sahip olan
lifler elde edildigi i¢in bu pargaciklarin uzaklastirilmasi kolaydir (Graham ve dig.

2002).

Nanolifler uzun filtre 6mrii ve yiiksek tutus kapasitesi nedeniyle tercih
edilmektedir (Grafe ve Graham 2003). Azalan lif c¢ap: filtreyi daha dolgun hale
getireceginden dolay1 akisa kars1 koyan garpma ataletleri ve engel olma istegi artarak
parcaciklar daha sik yakalanacaktir (Kozanoglu 2006). Ayrica filtrasyon igin
kullanilan fibrilli materyallerin yiiksek filtrasyon verimliligi ve diisiik hava direnci
avantajlar1 vardwr. Fiber inceligi ile yakindan ilgili olan filtrasyon verimliligi filtre
performansini belirleyen en dnemli 6zelliktir (Cakmak 2011). G6zenekli yapisi ve
yiksek yiizey alani sayesinde nanoliflerden olusturulmus yiizeylerin filtrasyon
amactyla kullanilmas1 da fayda saglamaktadir. Bu ylizeyler 1 mikrondan kiigiik
parcaciklarin filtrelenmesini saglar. Nanoliflerden olusan kumaslarin 100 nm’den
daha kii¢iik parcaciklar1 sividan veya gazdan uzaklastirmasi nanoliflerin filtre amagh
kullanimini saglamaktadir (Cakmak 2011).

Onemli endiistriyel uygulamaya sahip filtrelerin standardizasyonu iizerinde de
durulmustur. Avrupa’da hava filtreleri i¢in birincil standart, Eurove 4/5 ve EN

779’dur. EN 779, Avrupa Standardizasyon Komitesi tarafindan kontrol edilir.
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Amerika Birlesik Devletleri'nde ise, havalandirma filtrasyonu i¢in standartlarin

gelistirilmesi ABD Cevre Koruma Ajanst ve ASHRAE tarafindan ortaklaga
desteklenmektedir (Hutten 2007).

Hava filtreleri yakaladiklar1 parcacik biiyiikliigline gore kaba, ince ve hassas

olmak iizere ¢ Kkategoriye ayrilmaktadir.

Kaba ve

ince pargaciklarin

yakalanmasinda kullanilan filtreler EN 779 standardinda (Genel Havalandirma igin

Partikiil Hava Filtreleri) tanimlanmistir (Dinger ve dig 2018).

Bu filtre standartlari, filtreleri verimliliklerine gore siniflandirir. Simif

numarast yiikseldik¢e filtre verimliligi artar. Avrupa test standartlarinda filtreler,

yakalama ve toz lekesi verimliliklerine gore siniflandirilir (Alan ve Tercan 2013). Bu

smiflandirma Sekil 2.2°de gosterilmektedir.

Ortalama 0,4 pum'daki 0,4 pm'daki
Yakalama Ortalama Minimum
Filtre Grubu Sinif Son Basing (Pa) | Verimi (%) Verimi (%) Verimi (%)
G1 250 50<Am< 65 - -
Kaba G2 250 65<Am< 80 - -
G3 250 80<Am <90 - -
G4 250 90 < Am - -
M5 450 - 40<Em <60 -
Orta
M6 450 - 60<Em<80 -
F7 450 - 80<Em<90 35
Hassas F8 450 - 90<Em<95 55
F9 450 - 95<Em 70

Sekil 2.2: EN 779:2012 Smiflandirmasi (Web-4)




Filtre smiflar1 asagidaki gibi belirtilmistir (Web-4):

G Smifi Filtreler: 0,4 um boyutundaki pargaciklara karsi ortalama verimliligi
%40°dan kiiclik olan filtrelerdir. G smnifi (G1 — G4) filtrelerin verimlilik degeri “<

%40 olarak ifade edilir ve siniflandirilmasi toz yiikleme oranina bagl ortalama

yakalama degerine dayanmaktadir.

M Sinifi Filtreler: 0,4 pm boyutundaki pargaciklara karsi ortalama verimliligi

%40 ile %80 arasinda olan filtrelerdir. Siniflandirmas1 0,4 pm ‘daki ortalama
verimine goredir. Daha 6nce F5 ve F6 olarak ifade edilen filtre sinifinin diger tiim

ozellikleri M5 ve M6 i¢in gegerlidir.

F Sinifi Filtreler: 0,4 pm boyutundaki pargaciklara karsi ortalama verimliligi

%380 ve lizeri olan filtrelerdir. Smiflandirmasi 0,4 pm ‘daki ortalama verime ve test

stiresince gerceklesen minimum verime goredir.

Nanofiber kapl filtre malzemelerinin smiflandirma isleminde TSI 8130

cihazi kullanilmaktadir. Siniflandirma siireci asagida belirtilmistir:

Operator veya robot, filtre tutucunun alt yarisina bir filtre yerlestirir. Test, ¢ift
calistrma diigmelerine basilarak veya programlanabilir mantik denetleyicisi (PLC)
aracilifiyla test cihazina bir "START" sinyali gonderilerek baglatilir. Hava basingli
silindir, filtre tutucunun iist yarismi hizla diisiiriir ve aerosol filtreden gegirilir. Iki
151k sacilimli lazer fotometresi, aymi anda yukar1 ve asagi yonde aerosol
konsantrasyon seviyelerini Olger. Partikiil penetrasyon degeri, bu iki okuma

oranindan belirlenir.

Bir yerine iki lazer fotometresi kullanilarak, 6l¢iim dongiisii siiresi azaltilir ve
Olelim dogrulugu artirilir. Son derece hassas elektronik basing transdiiserleri, filtre
direncini ve akis hizini belirler. Sifir dengesi ve arka plan degerlerini belirlemek i¢in

her test arasinda gelistirilmis basing ve fotometre degerleri alinir.

Test tamamlandiginda, filtre tutucu otomatik olarak acilir. Tiim test verileri,

yazici veya seri ¢ikt1 Kullanilarak goriintiilenebilir.



3. VERI MADENCILIGI

Veri madenciligi kavrami, veritabanlar1 veri ambarlar, Web, diger bilgi
kaynaklar1 veya sisteme dinamik olarak akan veriden elde edilen biiyiik veri yiginlar1
arasindan ham veriyi isleyerek faydali bilgiye doniistiirme siireci olarak
tanimlanabilir (Han ve dig. 2012). Veri miktarinin artmasi ve teknolojinin
gelismesiyle bilgiye verilen Onem artmustir. Verilerin bilgiye doniistiiriilmesi
asamasinda kullanicilarin ya da is analistlerinin aklina gelmeyen sorgular
olabilmektedir. Bunun i¢in de veri madenciligi ortaya ¢ikmustir. Veriler arasinda gizli

kalmis bilgiler ve desenler veri madenciligi teknikleri ile ortaya ¢ikarilmaktadir.

Coskun ve Baykal (2011)’a gore veri madenciligindeki amag, bilgi ¢ikarimi
zor olan biiylik verilerin analiz edilerek faydali bilgiler ortaya ¢ikarilmasidir. Buna
ek olarak, ortaya ¢ikarilan bu bilgileri iceren model olusturularak gelen yeni bir veri
nesnesi hakkinda yorum yapmak ve yeni veri hakkinda tahminde bulunmay1
saglamakta amaglanmaktadir. Baykasoglu (2005)’na gbére veri madenciligi
istatistiksel bir yontemler serisi olarak goriilebilir. Amag, modellerin kolaylikla
mantiksal kurallara veya gorsel sunumlara ¢evrilebilmesidir. Sekil 3.3’de belirtildigi
gibi veri madenciligi yapay zeka, makine 6grenmesi, istatistik, veri tabani sistemleri

ve veri gorsellestirme gibi alanlarla yakin iligkilidir.

Yapay Zeka

Makina

Algoritma et

Veri
Madenciligi

Veri Tabam

Sistemleri B

Veri
Gorsellestirme

Sekil 3.3: Veri Madenciligi Alanlar1 (Baykasoglu 2005)
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Veri madenciligi konusunda gesitli tanimlar yapilmistir; Ozkan (2008)’a gére
veri madenciligi, biiyiik Olgekli veriler arasindan “degerli olan” bilgiyi elde etme
isidir. Terzi ve dig. (2011) veri madenciligini bir yontem degil de siire¢ oldugunu
belirterek; biiyiik veri yiginlari i¢erisinden gelecekle ilgili tahminlerde bulunmamizi
saglayacak bagmtilarin  bilgisayar programiyla ortaya c¢ikarimasi olarak
tanimlanmistir. Alpaydin (2000)’a gore veri madenciligi biiyiikk miktardaki veri
icerisinden gelecek ile ilgili tahminlerde bulunmamizi saglayacak bagmtilarmn,
kurallarin bilgisayar programlar1 kullanilarak aranmasidir. Baykasoglu (2005)’na
gore veri madenciligi elde var olan bilgilerden tistii kapali kalmig, net olmayan veya
onceden bilinmeyen fakat potansiyel olarak kullanighh olan bilginin ortaya
cikarilmasidir. Han ve dig. (2012) veri madenciligini veri tabanlari, veri ambarlari,
web veya diger bilgi depolarindan akan biiyiik miktardaki verilerden ilging desenler
ve bilgi kesfetme siireci olarak tanimlamistir. Berry ve dig. (1997) veri madenciligini
anlamli desen ve kurallar1 kesfetmek icin biiylik miktardaki verilerin arastirilmasi ve

analiz edilmesi olarak tanimlamuistir.

Yapilan bircok tanimda da belirtildigi gibi veri madenciligi, biiyiik veri
yigmlart arasindan degerli olan bilginin elde edilmesidir. Bu sayede veriler
arasindaki bagintilar bulunabilir, ileriye doniik karar destek sistemlerinde

kullanilabilir.

3.1 Veri, Veri tabam ve Veri Ambarn

Teknolojinin ilerlemesiyle veri miktarinda her gecen giin artis olmaktadir.
Artan verilerin bilgiye doniistiiriilmesiyle kurumlar i¢in karar destek sistemleri
olusturulmaktadir. Veriler iizerinde yapilan analizlerde c¢esitli istatiksel ve
matematiksel yontemler kullanilir. Ancak veri sayisimin giderek artmasi sorunlari da
ortaya ¢ikaracaktir. Bu tiir veriler iizerinde analizler yapabilmek i¢in hem yeni veri
taban1 kavramlarma hem de yeni ¢éziimleme yontemlerine gereksinim vardir. Veriyi
yonetmek i¢in “veri ambar1” , verileri analiz ederek yararl bilgiye erigmek igin “veri

madenciligi” kavramlar1 ortaya ¢ikmistir (Ozkan 2008).

Veri, giinlik yasam igerisinde dogal olarak veya bilgi teknolojilerindeki hizli

gelismelerle elde edilebilmektedir. Ayrica veri, islenmemis bilgi olarak da
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tanimlanabilir. Veri ve bilgi kavramlar1 veri tabanlarmin, veri ambarlarinin temelini

olusturur (Asilkan 2008).
Veri Tabam

Veri tabani, birbiriyle iligkili olan verilerin bir arada tutuldugu, kullanim
amacina gore diizenlenmis olan veriler toplulugunun mantiksal ve fiziksel olarak
tanimlarmin yer aldigi bilgi deposudur. Baska bir deyisle veri tabani, birbiriyle
iligkili olan wverilerin tekrarlanmaksizin birden fazla amacgla kullanmaya imkan

saglayacak sekilde depolayan yazilimdir (Burma 2009).

Verinin = sistematik olarak saklanmasini, giincellenmesini, bakiminin
yapilmasmi gerektiren her uygulama veri tabani olusturmak zorundadir. Ornek
olarak; marketlerde iirin stoklarinin tutuldugu, bankalarda miisteri verilerinin,
okullarda 6grencilere ait verilerin, hastanelerde hastalara, personellere ait verilerin
saklandig1 sistemlerin hepsi veri tabani sistemine ihtiya¢ duymaktadir (Kaya ve
Tekin 2007). Veri tabanin1 mantiksal katman ve fiziksel katman olarak iki seviyeye
ayirmak miimkiindiir. Mantiksal katman; tablolarin yer aldigi diisiinmesi ve
kullanilmas1 insanlar i¢in daha kolay olan katmandir. Fiziksel katman ise disk
tizerindeki bloklardan, segmentlerden olusan bilgisayarin verileri nasil tutuldugu gibi

daha somut seylerle ilgilenir (Seker 2013).

Veri taban1 yonetim sistemi (VTYS), yeni bir veri tabani olusturmak veya
mevcutta bulanan veri tabanini genisletmek, bakimimi yapmak, yedegini almak gibi
islemleri gerceklestirebildigimiz birden fazla programdan olusan yazilim sistemidir.
VTYS, kullanici ile veri tabani arasinda arabirim olusturarak veri tabanma her tiirli
erisimin olmasina olanak saglar (Burma 2009). VTYS programlarina Microsoft SQL
Server, Oracle, MySQL, Microsoft Access, Informix, Postroge SQL ve Sybase drnek
verilebilir. VTYS yazilimlarinin ¢ogunda SQL sorgulama dili kullanilir.

Veri modeline gére VTYS’yi asagidaki sekilde smiflandirabiliriz;

Hiyerarsik Veri Tabanlari: Hiyerarsik veri taban1 modelini aga¢ yapisina
benzetebiliriz. Oncelikle kdk olarak bir kayit ve bu kayita baglh dal kayitlardan
olusur. Veri tabanlar1 i¢in kullanilan ilk model olarak belirtilmektedir. Bu veri tabani

kisisel bilgisayarlarda kullanilmayan sunucu ortamlarinda ¢alisan yazilimlar
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tarafindan kullanilir (Burma 2009).ilk defa bu modeli IBM firmasina ait IMS
kullanmistir (Kaya ve Tekin 2007).

Ag Veri Tabanlar: Hiyerarsik veri tabanlarinin yetersizligi sonucunda ag
veri tabanlar1 gelistirilmistir. A§ veri tabanlarinda, hiyerarsik veri tabanlarinda
bulunan aga¢ yapisinin daha gelismis hali olan graflarla verilerin saklanmasi

saglanir.

Mliskisel Veri Tabanlar: E.F.Codd tarafindan 1970li yillarda gelistirilmistir.
Veriler satir ve siitunlar halinde tablolarda saklanir. Tablolar arasinda iliskiler
bulunmaktadir ve veri biitliinliigii bu sekilde saglanir. Giinlimiizde kullanilan veri

taban1 modelidir. Veriler iki boyutlu bir tablo olarak tutulur.

Nesneye Yonelik Veri Tabanlari: Nesneye yonelik programlama ile yine
nesneye dayali bir dil kullanan veri tabani olarak agiklanabilir. Ug boyutlu bir yapiya
sahiptir.

VTYS’nin sagladig1i avantajlar1 asagidaki sekilde aciklayabiliriz(Burma
2009);

e VTYS programlari standart sorgulama dilini kullanirlar.

e Veri tekrarmin olmamasi ve veri tutarliligiin saglanmasindan dolay1
veri blitiinligii s6z konusudur.

e VTYS programi sayesinde verinin ¢oklu kullanic1 sistemlerde
paylagimi yapilir.

e Farkli veri tabani programlari arasinda veri transferi islemleri
yapilabilir.

e Veri tabam1 yoOneticisi tarafindan gruplar, roller olusturularak
yetkilerde degisiklikler yapilabilir. Bu sayede veriler iizerinde

giivenlik ve gizlilik vardir.
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Veri Ambari

Veri tabani sistemlerinin sayilan avantajlarina ragmen karar destek
uygulamalarinda gereksinimleri karsilamakta zorlanmasi bunun paralelinde verilerin
farkli bir Dbigimde saklanmast ve hizli sekilde erisiminin saglanmasi

gereksinimlerinden dolay1 “veri ambar1” kavrami ortaya ¢ikmustir (Ozkan 2008).

Veri ambar1 teriminin yaraticist W.H.Inmon, “Building the Data Warehouse”
kitabinda veri ambarmi su sekilde tanmmlamistir; Veri ambari, konu odakli,
biitlinlesmis, nispeten istikrarli ve yonetimde karar vermeyi desteklemek ig¢in
kullanilan tarihsel degisiklikleri yansitan bir veri kiimesidir (Shi ve Li 2010). Bir veri
ambar1; metaveri, ayrmtili veri, eski ayrintili veri, diisiik diizeyde 6zetlenmis veri ve
yliksek diizeyde Ozetlenmis veri olmak lizere bes seviyede smiflandirilir (Inmon

2005).

Veri ambari, farkli kaynaklardan toplanan verilerin veri temizleme, veri
entegrasyonu, veri doniistiirme, veri yiikleme ve veri yineleme iglemleriyle tek sema
altinda depolanmasidir (Han ve dig. 2012). Veri ambari, gilinliik olarak kullanilan
veri tabanlarmin Dbirlestirilmis ve islemeye uygun olan oOzetini saklamay1
amacglamaktadir (Alpaydin 2000). Bir veri ambar1 genelde veri kiipii denilen her
boyut semadaki bir nitelik veya bir dizi nitelige kars1 gelen ve her hiicre sayim veya
toplam gibi bazi 6l¢li degerlerini depolayan ¢ok boyutlu veri yapisi ile modellenir.
Veri kiipli ¢cok boyutlu veri goriiniimii saglayarak Ozetlenen verilerin 6nceden

hesaplanarak hizli erisilmesini saglar (Han ve dig. 2012).

Veri ambar1 konuya yonelik, biitiinlesik, zaman degiskenli ve sadece
okunabilen Ozelliklere sahiptir. Bu 6zelliklere sahip olmasi veri ambarin iliskisel
veri tabani sistemlerinden, veri saklama sistemlerinden ayirt etmede yardimci
olmaktadir (Cakir 2012). Veri ambarmm belirtilen 6zellikleri maddeler halinde

detaylandirilmstir.

Konuya yénelik: Isletmelerde giinliik, aylik veya yillik periyotlarla siiregler
ve fonksiyonlar yer almaktadir. Isletimsel veri tabanlari tiim bu konulara agirhik

verirken veri ambari ise sadece karar destek sistemleri i¢in kullanilacak olan bilgilere
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odaklidir. Karar destek sistemlerinde yararli olmayacak veriler veri ambarmnin

konusu degildir (Ozkan 2008).

Omek olarak bir isletmeye ait personel verileri, muhasebe verileri, stok
bilgileri fonksiyonel veriler olurken, stok, miisteri, satici, ¢alisan, bordro gibi veriler

veri ambarmin konusudur.

Biitiinlesik: Isletmelerde yer alan sirket ici ve dis kaynakli verilerin degerli
hale getirilebilmesi i¢in bazi durumlarda bircok kaynaktan verileri birlestirmek
gerekmektedir. Bu noktada da veri ambari isin i¢ine girer. Birgok farkli kaynaktan
(iliskisel veri tabani, arsivler, dosyalar) toplanan veriler belirlenen tek bir format
haline getirilerek biitiinlestirilmesi saglanir. Biitiinlestirilen verilerden veri ambar1

olusmaktadir.

Ornek olarak A uygulamasinda bir alan “Evet” , “Haynr” ifadelerini alirken B
uygulamasinda ayni alan “E” , “H” ifadelerini alabilir. Bu gibi durumlarda belirlenen
standarda gore veriler tizerinde doniistiirmeler yapilarak veri biitiinlestirilmesi

yapilmis olur.

Zaman degiskenli: Veri ambar1 bir bilginin ge¢misteki degerleriyle beraber
giincel degerlerini tutarken islemsel veri tabanlarinda ise giincel veriler
tutulmaktadir. Veri ambarmin bu 06zelligi sayesinde ge¢mise doniik verilerde
analizler yapilabilmektedir. Veri ambarinda en az bes yillik verilerin tutulmasi
gerektigi yaygm olarak kabul edilen bir durumdur. Islemsel verinin zaman
boyutunun olmamasindan dolay1 verilerin giincellestirme 6zellikleri bulunabilirken
veri ambarmda veri islemsel sistemlerindeki verilerin belirli donemlerindeki anlik

goriintiilerinden olusmaktadir (Ozkan 2008).

Sadece okunabilen: Sadece okunabilir olmasi 6zelligi, veri ambarinda
bulunan verilerin degistirilememesi anlamma gelmektedir. Bu sayede veri ambari
olustururken sadece veriye erisimin olmasi amaclanmaktadir. Islemsel veri
tabanlarinda ise bu durum gegerli degildir. Islemsel veri tabanlarinda giincelleme,

silme gibi operasyonlar yapilabilmektedir.
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3.2 Veri Madenciligi Uygulama Alanlar

Bilim ve miihendislik, saglik, bankacilik, finans ve borsa, egitim, internet,
pazarlama gibi birbirinden farkli bir¢ok konu iizerinde veri madenciligi yontemleri

uygulanabilmektedir. Veri madenciliginin uygulandigi birkag¢ alan agiklanmustir;

. Saghik verileri: Tip ve saglik alanindaki tarama testlerinden elde
edilen veriler kullanilarak kanserler ile ilgili 6n tanilar, kalp verileri analiz edilerek
kalp krizi riskinin tespiti, acil servislerdeki hastalarin semptomlarina gore risklerin ve

onceliklerin belirlenmesi gibi genis bir alanda uygulanabilir (Baykasoglu 2005).

. Is verileri: Sirketlerde periyodik olarak devam eden is siireglerindeki
veriler ile karar verme mekanizmalar1 kurgulanabilir. Insan kaynaklari
departmanindan elde edilen personel verileri analiz edilerek ¢alisanlarin

performanslarimi etkileyen nedenler ortaya ¢ikarilabilir.

. Egitim sektorii verileri: Egitim kurumlarinin 6grenci veri tabanindan
elde edilen bilgiler analiz edilerek 6grencilerin basar1 durumlarini etkileyen faktorler

tespit edilebilir.

. Dokiiman verileri: Dokiimanlarda yer alan anahtar sozciikler analiz

edilerek dokiimanlar arasindaki benzerlikler tespit edilebilir.

. Pazarlama verileri: Miisterilerin  satin  alma  bagintilarinin
belirlenmesinde, mevcut miisterilerin elde tutmak i¢in sunulacak kampanyalarda,
pazar sepeti analizinde, miisteri iliskileri ve miisteri degerlendirme konularinda
kullanilabilir (Silahtaroglu 2004).

. Yiizey Analizi ve Cografi Bilgi Sistemleri: Bolgelerin cografi
ozelliklerine gore siniflandirilarak posta kutusu, ATM gibi hizmetlerin verilmesinde

konum belirlemesi yapilabilir (Dinger 2006).
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Durmusoglu(2017) ‘nun 2006-2015 yillar1 arasin1 kapsayan veri madenciligi
makaleleri iizerine yapmis oldugu analizde ¢alisma alanlarina gore dagilimlart Sekil

3.4°de belirtildigi gibi verilmistir.

Sira Alan ‘L.’aym Yiizde®
Savist

1 Bilgisayar Bilimleri 6707 48,18%

2 Miihendishk 3374 24.24%
3 Yoneylem Arastumasi ve Yonetim Bilimler 1270 9.12%
4 Matematik 935 6,72%
5 Biokimya ve molekiiler biyoloji 813 5.84%
6 Matematiksel Hesaplamali Biyoloji 603 4359
7 Is Ekonomisi 462 3.32%
8 Bilim Teknoloji ve Diger Konular 454 3.26%
8 Kimya 429 3.08%
9 Bioteknoloji Uygulamali Mikrobiyoloji 406 2.92%
10 Medikal Enformatik 342 2.,46%
11 Otomasyon kontrol sistemleri 328 2.36%
12 Cevre Bilimleri Ekolojisi 315 2.26%
13 Farmakoloji 308 2.21%
14 Genetik 266 1.91%
15 Enformasyon ve kiitiiphane bilimleri 259 1.86%
16 Telekomiinikasyon 232 1.67%
17 Tartm 186 1.34%
18 Fizik 214 1.54%
19 Saglik hizmetler1 ve bilimlert 186 1,34%
20 Teolojt 178 1.28%

Sekil 3.4: Calisma Alanlarma Goére Veri Madenciligi Makaleleri Analizi (Durmusoglu 2017)
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3.3 Veri Madenciligi Siirecleri

Veri miktar1 arttikca biiyiik boyutlu verilerdeki eksik, hatali veya tutarsiz
verilerin miktarinda da artmalar olabilir. Bu durumdaki verilerden olusabilecek
analizler kalitesiz sonuglar verebilir. Kural ve bagmtilarin kaliteli olabilmesi, 6nemli
bilgileri ortaya ¢ikarabilmek igin verilerin giivenilir olmasi gerekmektedir. Bu
sebeplerden dolayr basarili bir veri madenciligi projesi i¢in slire¢ modelleri

gelistirilmigtir. SEMMA, CRISP-DM ve KDD en ¢ok kullanilan yontemlerdir.

SEMMA yontemi SAS firmasi tarafindan ortaya c¢ikarilmigtir. Sample,
Explore, Modify, Model ve Assess kelimelerinin bas harflerinden olugmaktadir.
Ornekleme — Kesfetme — Doniistiirme — Model Olusturma ve Degerlendirme
adimlar1 takip edilir. KDD (Knowledge and Data Discovery) yonteminde 5 islem
adimi gergeklestirilmektedir. Oncelikle veriler arasindan islenecek olan veriler
secilir, secilen veriler islenecek hale doniistiiriiliir ve model olusturularak
degerlendirme siireci sonunda bilgi olusturulur. Bu yontem genelde arastirma amagli
konularda kullanilir. CRISP-DM siire¢ modeli {iriine yonelik, endiistriye veya
piyasaya yonelik durumlarda kullanilir. En ¢ok tercih edilen modeldir. CRISP-DM

stire¢ modeli adimlar1 asagida daha ayrintili anlatilacaktir.

1. Problemin .
’ .
Tamimlanmasi o
-

o -

s Y
\

6. Uygulama

AN
|
|
l

2. Veriyi Anlama

AT
|
5.Degerlendirme
™~
™~

/ 3. Verilerin
/

Hazirlanmasi

/
s
e o~
//

Sekil 3.5: CRISP_DM Siire¢ Modeli (Shearer 2000)
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Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciligi projelerinde ilk adim olarak problemin iyi tanimlanmasi ve
anlasilmas1 gerekmektedir. Projenin amaci, gereksinimleri, hedeflenen basarmnin
anlagilarak problem tanimlanmalidir. Problemin dogru algilanmadigi durumlarda

stire¢ islememektedir veya yanlis ilerlemektedir.

Veriyi Anlama

Veriyi anlama adiminda yapilmasi gereken verinin toplanmasidir. Birden
fazla kaynaktan elde edilebilecek farkli formattaki bilgiler tek tablo haline
getirilmelidir. Veriyi anlama adimminin veriyi hazirlama adimindan farki veriyi
anlamaya caligmak ve veri seti lizerinde herhangi bir degisiklik yapilmamasidir

(Erkan 2006).

Verilerin Hazirlanmasi

Problem ve verilerin anlasilmasindan sonraki adim verilerin hazirlanmasidir.

Projelerde en ¢ok zaman ve emek bu adimda harcamaktadir.

e Veri Toplama

Belirlenen problemin c¢oziimiine yonelik verilerin toplanmasidir. Hangi
kaynaklardan veri alinacagi onemlidir ¢linkii az veri kaynagi veri madenciligi
calismasinda eksikliklere neden olacagi gibi, fazla veri kaynaklari da veri kirliligine

yol acarak siireci uzatabilir (Terzi ve dig. 2011).

e Veriyi Degerlendirme

Projenin amacma ve problemin ¢oziimiine yonelik farkli kaynaklardan, veri
tabanlarmdan toplanan veriler kontrol edilmelidir. Analiz edilecek veriler arasinda

tutarsizliklar olabilir bu sebepten dolay: verilerin degerlendirilmesi gerekmektedir.

e Veri Birlestirme ve Temizleme

Veri tabanindan elde edilen veriler her zaman istenilen sekilde olmayabilir.

Konuya uygun olmayan veriler veya eksik olan veriler oldugu tespit edilebilir. Bu
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tarz hatali veya faydasiz bilgiler giiriiltii olarak tanimlanir. Bunun i¢in asagida

verilen yontemler kullanilabilir:

v" Eksik deger igeren kayitlar veri kiimesinden tamamen silinebilir.

v" Eksik olan verilerin yerine standart bir deger verilebilir.

v Eger degisken sayisal veriler igeriyor ise sayisal verilerin ortalamasi
hesaplanarak eksik degerlerin yerine kullanilabilir.

v Degisken i¢in uygun tahmin yontemi uygulanarak eksik deger tahmin

edilebilir ve eksik degerlerin yerine kullanilabilir (Han 2012).

Daha 6nce veri ambarimin 6zelliklerinde bahsetmis oldugumuz biitiinlestirme
veri madenciligi i¢inde gegerli olmaktadir. Birden fazla kaynaktan alinan veriler eger
farkli formatlarda ise bu verileri standart bir formata doniistiiriilerek veri

biitiinlestirme iglemi yapilmais olur.
e Veri Indirgeme

Veri madenciligi islemlerinde bazen verilerin fazlahigi islemin uzun
stirmesine neden olabilir. Bu durumlarda eger analizden elde edilecek sonucun
degismeyecegine inaniliyorsa degiskenlerin sayis1 azaltilabilir. Veri indirgenme

yontemleri asagidaki gibidir (Han 2012):

Veri birlestirme
Boyut indirgeme

Ornekleme

SN NEE NN

Genelleme

Veri Doniistiirme

Veri madenciliginde kullanilacak Ozniteliklerin ortalama ve varyanslari
birbirinden farkli olabilir. Bu farkliliklardan dolayr bazi durumlarda degiskenlerin
digerleri iizerindeki baskisi daha az veya ¢ok olabilir. Bu nedenle degiskenler

iizerinde déniisiim yontemleri kullanilir (Ozkan 2016).

Normalizasyon yontemleri ve formiilleri asagida belirtilmistir (Cihan ve dig.
2017)
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Minimum Maksimum Normalizasyonu: Bu yontemde veriler dogrusal
olarak normalize edilmektedir. Veri genellikle 0 ve 1 arasindadir. Minimum bir
verinin alabilecegi en kiiciik deger, maksimum bir verinin alabilecegi en biiyiik

degerdir.

X* = Xi—Xmin (31)

Xmax—Xmin

Z-Score Normalizasyonu: Z-score normallestirme genellikle -1,5 ve +1.5
arasinda degismektedir. Degiskenin herhangi bir y degeri, degiskenin standart

sapmasi ve ortalamasina bagl olarak degisen Z doniisiimii ile normallestirilmektedir.

x*= 2K (3.2)

Ondalik Olgcekleme: Veri genellikle -1 ve +1 arasmdadir. Degiskenin
degerinin ondalik kismi hareket ettirilerek normallestirme islemi yapilir. Hareket
edecek ondalik nokta sayis1 de§iskenin maksimum mutlak degerine bagl olmaktadir.

X* = % (3.3)

Sigmoid Normalizasyonu: Veriler 0 ve 1 arasinda veya -1 ve +1 arasmdadir.

. 1
- 1+e % (3.4)

Modelleme

Veri madenciligi siirecinde algoritma uygulama adimma gelene kadar
gerceklestirilen islemler basarili bir sekilde tamamlandiktan sonra uygun veri
madenciligi algoritmas1 uygulanir. Algoritmalara ait detayli bilgi tezin 4.boliimiinde

Veri Madenciligi Yontemleri bashigi altinda detayl olarak agiklanacaktir.
Modelin Degerlendirilmesi

Ayn1 problem {izerinde birden fazla veri madenciligi yontemi uygulanir.

Konuya uygun algoritma uygulandiktan sonra ortaya ¢ikan sonuclar degerlendirilir.
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Modelin Uygulanmasi

Degerlendirme sonuncunda ortaya ¢ikan sonuglar uygulama adimina gegmis
olur. Projenin asil basarili olacagi nokta burasidir. Ornegin bir isletme icin tahmin
analizi yaptiysaniz uygulamanin isletmeye yardimci olacagi adim burasidir. Son

kullanicilara veya analistlere yazilim araciligiyla yorumlanacak sekilde sunulabilir.

3.4 Veri Madenciligi ve Yapay Zeka

Veri madenciliginde veri setinin, uygulama alanlarimin farkliligma gore farkh
veri madenciligi yontemleri kullanilmaktadir. Tek bir veri madenciligi teknigi

kullanilabilecegi gibi birden fazla veri madenciligi teknigi de beraber kullanilabilir.

Analizi yapilacak olan veri setinde cikt1 degerleri biliniyorsa danigsmanli
ogrenme (supervised learning) bilinmiyor ise danismansiz 6grenme (unsupervised
learning) algoritmalar1 kullanilir. Danigmanli 6§renme smiflandirmay: temsil eder
ve amag¢ simiflandirmay1 saglayabilecek model olusturulmasidir. Girdi degerleri
analiz edilerek ¢ikt1 degerlerinin tahmini yapilir. Bu 6grenme tekniginde egitim seti
kullanilir. Danigmansiz 6grenme ise kiimelemeyi temsil eder ve birbirine yakin
ozellikleri benzerliklerine gore kiimeleyerek veya iligkileri temel alinarak birliktelik

kurallariyla model olusturulmadan ¢oziimlerin bulunmasidir (Balaban ve Kartal

2015).

Siniflandirma, regresyon ve zaman serileri analizleri tahmin edici model;
kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli Griintiiler tanimlayic1 modeldir.
Tahmin edici modeller sonuglar1 bilinen verileri kullanarak yeni veriler igin tahmin
yaparken tanimlayict modeller ise mevcut verideki benzerlikleri, birliktelikleri ortaya

¢ikarirlar.
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Sinifandirma

Tahmin Edici

Modeller Regresyon

Zaman Serisi
Analizleri

Veri Madenciligi

Modelleri

Kiimeleme

Tamimlayic Birliktelik
Modeller Kurallar

Ardisik Zamanh
Oriintiiler

Sekil 3.6: Veri Madenciligi Modelleri (Martin ve dig. 2014)

3.4.1 Smmflandirma ve Regresyon

Smiflandirma, verilerde bulunan 6zellikleri kullanarak dogru bir model
gelistirmek i¢in girdi verilerini analiz etme ve daha sonra Onceden tanimlanmis
siniflara yeni girdi verileri atamak igin bu modeli kullanma islemidir. Bir
smiflandirma algoritmasi, tahmin edicilerin degerleri ile hedefin degerleri arasindaki
iligkileri bulur. Smiflandirma uygulamalar1 arasinda belge kategorilendirme, teshis
tahmini, fiyat tahmini, risk degerlendirmesi ve duygu analizi yer almaktadir

(Yildirim ve dig. 2018).

Smiflandirma yonteminde verilerin bir kismi egitim bir kismi test amaciyla
kullanilmaktadir. Egitim verileri analiz edilerek smiflandirma kurallar1 olusturulur.
Test verilerine smiflandirma kurallar1 uygulanarak dogrulugu test edilir. Dogruluk
oranlar1 yiiksek ise yeni veriler i¢in bu smiflandirma kurallar1 kullanilarak

tahminlerde bulunabilir.

Bankalar i¢cin hangi kredi basvuru sahiplerinin giivenli hangilerinin riskli
oldugunu O6grenmek i¢in veri analizi yapmalidir. Elektronik satis yapan bir

magazanin pazarla miidiiriiniin belirli bir profile sahip miisterinin yeni bir bilgisayar1
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satin alip almayacagini tahmin etmeye yardimci olmast i¢in veri analizine ihtiyag
vardir. Bir tip aragtirmacisi bir hastanin almasi gereken ii¢ 6zel tedaviden hangisini
almas1 gerektigini karar vermek icin gogiis kanseri verilerini analiz etmelidir. Bu
orneklerde belirtildigi gibi kredi basvurular1 i¢cin “giivenli” veya “riskli”, pazarlama
verileri i¢in “evet” veya “hayir”, saglik verileri icin “Tedavi A”, “Tedavi B” veya
“Tedavi C” gibi kategorilendirilerek siniflandirma yapilmis olur. Eger pazarlama
miidiirii bir miisterinin ne kadar harcama yapacagini tahmin etmek isterse burada
sayisal bir model olacaktir. Regresyon analizi, sayisal tahmin i¢in en sik kullanilan

istatiksel bir metodolojidir (Han ve dig. 2011).

Smiflandirma ve regresyon modelleri asagidaki teknikleri icermektedir:

3.4.1.1 Karar Agaclan Algoritmasi

Karar agaci siiflandirma algoritmalarinda en ¢ok kullanilan denetimli
O0grenme algoritmasidir. Karar agaglar1 tiimevarim yontemiyle c¢alismaktadir.
Yukaridan asagiya dogru inen bir yapisi bulunmaktadir. Veri kiimesi igerisinde
kurallar olusturularak pargalara ayrilir. {lk diigiime kok denir ve bir karar diigiimiinde
bir veya birden fazla dallanma olabilir. Yaprak digimii bir karar1 veya etiketi
belirtir. Bu sekilde kok diigiimden yaparak digiimlere ilerlenerek kurallar

olusturulur.

Karar agaci, “kok™ adi verilen bir diigiimle yonlendirilmis bir agactir. Giden
kenarlara sahip bir diigiime dahili veya test diigiimii denir. Diger tiim diiglimlere
“yaprak” denir. Bir karar agacinda, her i¢ digiim, girdi 6zniteliklerinin degerlerini
belirli bir ayirma islevine gore iki veya daha fazla alt alana boler. Sayisal 6znitelikler
s06z konusu oldugunda, kosul bir araliktir. Her yaprak, en uygun hedef degeri temsil
eden bir sinifa atanir. Alternatif olarak yaprak, belirli bir degere sahip olan hedef
ozelliginin olasihigmni belirten bir olasilik vektdriinii tutabilir. Ornekler, siireg
boyunca yapilan testlerin sonucuna gore, agacin kokiinden bir yapraga dogru

seyrederek smiflandirilir (Maimon ve Rokach 2010).
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Karar agaci algoritmalarinim faydalar1 (Seker 2013):

e On isleme asamasi diger alternatiflere gore daha kisa siirede tamamlanur.

e Hem sayisal veriler hem de kategorik veriler lizerinde ¢alisma yapilabilir.

e Hizli ve kolay sekilde veri islenebilir bundan dolay1 da diisiik hesaplama
karmagiklig1 bulunmaktadir.

e Algoritmanin her adim1 goriintiilenip yorumlanabilir.
ID3 Algoritmasi

ID3 algoritmasi kategorik niteliklerle ¢alisan ve entropiye dayali karar agaci
algoritmasidir. Entropi sistemin belirsizlik Ol¢iitiidiir. ID3 algoritmasi, 6zniteliklerin
degerlerini test ederek nesnelerin smiflandirmasii belirleyen bir karar agaci
olusturma algoritmasidir. Aga¢ yukaridan asagiya dogru olusmaya baslar. Agacin her
diigtimiinde bir 6zellik test edilir ve sonuglar nesne setini boliimlemek i¢in kullanilir.
Bu islem smiflandirma 6lgiitlerine gére homojen olana kadar 6zyinelemeli olarak
yapilir. Baska bir deyisle, ayn1 kategoriye ait nesneleri icerir. Daha sonra bir yaprak
diigtimii haline gelir. Her diigiimde test edilecek 6zellik, bilgi kazancin1 maksimize
etmek ve entropi en aza indirmek isteyen bilgi kuramsal 6lgiitlere gore segilir (Joshi
1997).

ID3, bir¢ok 6zniteligin oldugu ve egitim setinin birgok nesne icerdigi, ancak
cok fazla hesaplama yapilmadan makul bir karar agacinin gerekli oldugu durumlar
icin tasarlanmistir. Egitim setindeki diger tiim nesneler daha sonra aga¢ kullanilarak
smiflandirilir. Agag tiim bu nesneler i¢in dogru cevabi verirse, tiim egitim seti i¢in
dogrudur ve islem sona erer. Degilse, yanlis smiflandirilmig nesnelerin bir se¢imi
pencereye eklenir ve islem devam eder. Bu sayede, 50'ye kadar Oznitelik olarak
tanimlanan otuz bine kadar nesneden olusan antrenman setleri igin birkag

iterasyondan sonra dogru karar agaglar1 bulunmustur (Quinlan 1986).

Algoritma, bir diigiimdeki tiim 6rneklerin bir smifa sahip oluncaya kadar her
bir alt diigiim i¢in yinelemeli olarak uygulanir. Karar agacindaki yapraga giden her
yol bir smiflandirma kuralini temsil eder. Boyle bir yukaridan asagi karar agaci
olusturma algoritmasmdaki kritik karar, bir diiglimdeki bir 6zniteligin se¢imidir.

ID3'lin 6znitelik se¢imi, karar agacinin karmasikliginin, verilen 6znitelik degerinin
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tagidig1 bilgi miktar1 ile iligkili oldugu varsayimma dayanmaktadir (Kantardzic

2011). Karar agaglarinda baslangi¢ diigiimii segimi 6nemlidir.

> Oncelikle bagiml1 degisken entropisi hesaplanr.

H(T) = — Xi1pi loga p; (3.5)
» Daha sonra 6zniteliklerin nitelige bagl entropileri hesaplanir.

| Xkl

HOGOT) = 2y B H (X (3.6)

» Bagimmli degiskenin entropisinden Ozniteligin entropisi c¢ikarilarak

kazan 6l¢titii hesaplanir.
Kazan¢ (X,T) = H(T) — H(X,T) (3.7)
» En biiyiik kazanca sahip olan karar diigiimii secilir.
C4.5 ve C5 Algoritmasi

C4.5 algoritmast Quinlan tarafindan 1993 yilinda ID3 algoritmasinin

gelistirilmis hali olarak olusturulan bir karar agaci algoritmasidir.

C4.5 algoritmasmin en O6nemli parcasi, egitim ornekleri kiimesinden bir
baslangi¢c karar agaci olusturma islemidir. Algoritma karar agaci bigiminde bir
smiflandirict olusturur. Smifa isaret eden bir yaprak veya bir testin olasi sonuglar1
icin bir dal ve bir alt agaci olan bir 6znitelik degeri lizerinde gerceklestirilecek bazi
testleri belirten karar diigiimii olacak sekilde iki tip diiglim iceren yapisi vardir

(Kantardzic 2011).
CART (Classification And Regression Trees) Algoritmasi

Breiman ve dig. (1984) tarafindan gelistirilen smiflandirma ve regresyon
agaci algoritmasidir. Agagta yer alan her bir karar diiglimiinden sonra homojen olan
dallara ayrilmasi ilkesine dayanir. Bu algoritma da entropiye dayanmaktadir. En iyi
dallanma kriterlerini gerceklestirirken Twoing ve Gini olarak iki yontem kullanir

(Karaibrahimoglu 2014).
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CART Kkarar agaci, hem hedef hem de dngoriicii olarak siirekli ve nominal
nitelikleri isleyebilen bir ikili yineleme boliimleme prosediiriidiir. Veriler ham haliyle
ele alinir. Agaclar, durdurma kurali kullanilmadan maksimum bir boyuta
genisletildikten sonra maliyet-karmasiklik (cost-complexity) budamasi ile koke geri
verilir. Agacin egitim verisi lizerindeki genel performansina en az katkida bulunan

boliim bir sonraki budama yapilacak boliimdir (We ve dig. 2008).

Kumar ve Kurithika (2015) karar agaclarini karsilastirilmasmi asagidaki tablo

iizerinde gostermislerdir.

Tablo 3.1: Karar Agaglarinin Kargsilagtirilmasi (Kumar ve Kiruthika 2015)

Algoritmalar 1D3 C4.5 C5.0 CART

Data Tipi Kategorik Stirekli ve Siirekli ve Sirekli ve
kategorik kategorik, tarih nominal
ve zaman ozellikli veri
Yok On budama On budama Sonra budama
Diisiik ID3’e gore daha Yiiksek Orta

Formul Entropi ve bilgi Split info ve gain C4.5 ile aym Gini
kazanci kullanir ~ radio kullanir

3.4.1.2k-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En Yakin Komsu; simiflandirma yontemlerinden denetimli 6grenme teknigi
icerisindedir. Cogunlukla yeni bir problemi ¢ozerken daha 6nceden ¢oziilen benzer
problemleri inceleriz. k-En Yakim Komsu teknigi de bu sekilde ¢alismaktadir. Benzer
durum ve komsular: inceleyerek yeni bir durumun hangi sinifta yer alacagmna karar
verir. Her sinif i¢in durum sayismi sayar ve yeni durumu komsularinin ait oldugu
ayni sinifa atar. k-NN'yi uygulamak i¢in dncelikle 6znitelikler arasindaki mesafenin
Olgtisli hesaplanir. Bu sayisal veriler i¢in kolay olsa da, kategorik degiskenler 6zel

islem gerektirir (Edelstein 1999).

Komsuluk arast uzaklik Oklid ve Manhattan gibi uzaklik hesaplama

yontemleriyle bulunur. Bilinmeyen veriler k-en yakin komsuya en ¢ok benzerlik
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gosteren smif degerine atanir. k-en yakin komsu algoritmasinda asagidaki adimlari

takip edilir (Harrington 2012):

e Belirlenen bir noktaya en yakin komsu sayisi olan k belirlenir.

e Belirlenen nokta ile diger tiim noktalar arasindaki uzaklik hesaplanir.

e Bir onceki islemde hesap edilen uzakliklara gore kayit siralamasi
yapilarak bunlar arasindaki en kiigiik k se¢ilir.

e Secilen kayitlar bulunarak en fazla tekrar eden kategorinin seg¢imi
yapilir.

e Secilen kategori tahmin edilecek olan gdzlemin kategorisi kabul

edilir.

3.4.1.3 Rastgele Orman Algoritmasi

Bir¢ok smiflandirict iireten ve bir araya getiren “ensemble learning” olarak
adlandirilan yontemler bulunmaktadir. Bilinen bu iki yontem boosting ve baggingdir.
Boosting metodunda art arda gelen agaglar 6nceki tahminlerdeki yanlis tahmin edilen
noktaya ekstra agirlik verir. Ve sonunda agirlikli oylama alinir. Bagging metodunda,
ardigik agaglar daha onceki agaclara bagl degildir. Her bir aga¢ bagimsiz olarak veri
kiimesinin bir bootstrap 6rnegi kullanilarak olusturulur. Sonug¢ olarak, tahmin ig¢in
basit bir ¢ogunluk oyu almir. Breiman 2001 yilinda bagging i¢in ek bir rastgele
katman olan Rastgele Orman 6nermistir (Liaw ve Wiener 2002). ). Bir Rastgele
Orman, genellikle bagging yontemi yoluyla egitilen, egitim setinin boyutuna
ayarlanan maksimum Ornek sayisi ile egitilmis bir Karar Agaci toplulugudur.

Rastgele Orman, Karar agaclarinin toplanmasiyla olusmaktadir.

Rastgele orman, aga¢ yapili siniflandiricilar {h(x, k), k = 1, ...} 'dan olusan
bir siniflandiricidir. Burada {k}, birbirinden bagmmsiz olarak dagitilmis rastgele

vektorlerdir (Breiman 2001).

hi(x), h2(x), . . ., hk (X) smiflandiricilar1 ve rastgele Y vektoriinden elde
edilmis rastgele egitim seti ele alindiginda X marjin fonksiyonun 1() gosterge islevi

oldugu sekilde tanimlar (Breiman 2001).
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mg(X,Y) = avi I (hy(X) =Y) — maxav,I(h,(X) = j) (3.8)

Marjin fonksiyonu mg, ne kadar biiyiik olursa, siniflandirmaya olan giiven
daha fazla olur. Genelleme hatas1 Esitlik 3.9°daki gibidir; (Breiman 2001).

PE* = Pyxy(mg(X,Y) < 0) (3.9)

Karar agaglar1 tahmin yapmak i¢in egitim setindeki 6zellikler ve etiketlere
gore kurallar olusturur. Rastgele Orman algoritmasi ise karar agaglar1 olusturmak

icin 6zellikler ve etiketleri rastgele secer ve sonuglarin ortalamasini alir (Web-3).

3.4.1.4 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 insan beynindeki néronlardan esinlenerek ortaya ¢cikmistir.
Ik olarak 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan ortaya
cikarilmistir. Yapay sinir aglari, néronlardan olusan giris katmani, gizli katman ve
¢ikis katmanidan olugsmaktadir. Asagidaki sekilde noronlarin birlestirildigi tipik bir
sinir ag1 gosterilmistir. Burada her bir baglant1 agirlik olarak adlandirilan niimerik bir

say1 ile iliskilidir (Wang 2003).

Sinir aglarina 6rnek bir egitim seti sunularak egitilmesi saglanabilir. Egitim
verilerinin istenen ¢iktilar1 bilinir bdylelikle egitimin amaci; bagli noronlar
arasindaki agirliklar1 ayarlayarak yapay sinir agi ¢ikiglar1 ile istenen ¢ikislar
arasindaki hata oranini en aza indirgemektir. Sinir aglar1 mimarisi denenirken
dogrulama seti olarak adlandirilan bagimsiz bir veri seti uygulanabilir.
Dogrulamadan sonra, yapay sinir aginin ne kadar giivenli oldugunu belirleyen yapay
sinir agmin performans seviyesini belirlemek igin test seti olarak adlandirilan baska
bir bagimmsiz veri kiimesi kullanilir. Bir sinir agmin egitim setinde bulunmayan bir
bilgiyi 6grenemeyecegi bilinmelidir. Bu nedenle egitim setinin biiyiikligii sinir
agmmin egitim setine gomiilmiis 6zellikleri ezberlemesini saglayacak kadar biiyiik
olmalidir (Wang 2003).
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3.4.1.5 Naive Bayes Algoritmasi

Bayes simniflandiricilart1  Thomas Bayes teoremine dayanan istatiksel
smiflandiricilardir. Bayes teorimi 18.yy’da olasilik iizerine ¢alisan Ingiliz papaz
Thomas Bayes adiyla anilir. Naive Bayes bir 6zniteligin diger 6znitelikler izerindeki
etkisini ele alir ve nominal degerler lizerinde ¢alismaktadir. Sayisal veriler varsa

bunlar da nominal degerlere doniistiirtiliir.

Naive Bayes smiflandiricisinin ¢alisma sekli asagida belirtildigi gibidir: (Han

ve dig. 2011)

» D iliskili sinif etiketleri olan degiskenler grubundan olusan egitim seti
olsun. Her degiskenler grubu X = (X1, Xy, .........X») olarak belirtilen n
boyutlu 6znitelik vektoriiyle temsil edilir. Sirasiyla Ai,Az, ... 40, N
adet Oznitelikten olusan degiskenler grubu iizerinde yapilan n adet
Olctimlerini belirtir.

» C,Co ... ,Cm smiflar1 oldugunu varsayalim. X degiskenler grubunda
smiflandirici, X'in en yiiksek sonsal olasiliga sahip olan smifa ait
oldugunu 6ngoriir ve bu durum Naive Bayes smiflandiricisinin sadece

asagidaki durumda X’in C;j smifina ait oldugunu tahmin eder;
P(Ci\X)>P(Cj\X) 1 <j<m,j+#i (3.10)

Boylelikle P(Ci \ X) maksimize edilmis olur. Maksimize edilmis P(Ci \ X)
icin Cj sin1fi maksimum sonsal hipotez olarak adlandirilir. Bayes teoremi formiilii ise

asagidaki gibidir;

P(B|A)«P(4)
P(B)

P(BlA) = (3.11)

P(X) tim smiflar i¢in sabit oldugundan sadece P(X / Ci) P(Ci) maksimize edilmesi
gerekir. Eger siniflarin 6nceki olasiliklar1 bilinmiyorsa P(C1) = P(Cy) = ..... = P(Cn)
seklinde siniflarin esit oldugu varsayilir ve P(Cj \ X) maksimize edilmis olur. Aksi
durumda P(X/Ci)P(Ci) maksimize edilmis olacaktir.

Birgok Oznitelikli veri kiimeleri verildiginde P(X/Cm) hesaplamak pahali olacaktr.
Bu hesaplamay1 azaltmak i¢in naive smif sarth bagimsizlik varsayimi yapilir. Bu
durum Oznitelik degerlerinin kosullu olarak birbirinden bagimsiz olmasini
saglayacaktir.
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P(XIC;) = Ilk=1 PXilC) (3.12)

P(xe/Ci), P(x2 /C),......., P(Xxn / C) olasiliklar1 kolayca tahmin edilebilir. Burada X
‘nin X i¢in A 6znitelik degerini ifade eder. Her bir 6znitelik i¢in kategorik mi yoksa
stirekli degerli mi olduguna bakalir.

Eger A« kategorik ise, P(Xk / Ci), Ci sinifinin D igindeki Ax’nin X degerini aldig1 D
icindeki degisken grubu sayisinin, D i¢indeki Ci sinifinin toplam degisken grubu
sayiSina bolimiidiir.

1

Eger Ax siirekli bir degisken ise ortalama ve ¢ standart sapma ile bir Gaussian

dagilimina sahip oldugu varsayilir.

_ G w?

1 2
ICARIE \/ﬁe 20 (3.13)

X tahmin etmek i¢in her Ci smifi i¢in P(X / Ci) P(Ci) degerlendirilir.

P(XICHP(C) > P(X|C;)P (3.14)

31



3.4.2 Kimeleme

Kiimeleme genellikle onceden tanimlanmis Oznitelikler iizerindeki veriler
arasindaki benzerligin belirlenmesiyle gergeklestirilir. En benzer veriler kiimelere
ayrimistir. Kiimeleme analizi, smiflandirmada oldugu gibi gruplara ayrilir fakat
burada smiflandrmadan farki sudur; smiflandirmada gruplar daha onceden
belirliyken kiimelemede gruplar énceden belirlenmemistir. Onceden belirlenmedigi
icin de denetimsiz 6grenme vardir. Kiimeleme alternatif olarak segmentasyon veya
denetimsiz 6grenme olarak adlandirilabilir (Dunham 2006). Kiimeleme analizinin
smiflandirmadan ayrilan bir bagka ozelligi de verilerin sadece sahip olduklar:
degerlere gore degil, diger verilerle olan benzerliklerine gore kiimelere ayrilmasidir.
Bundan dolay1 da kiimeleme sonuglar1 i¢in dinamiktir denilebilir ( Silahtaroglu

2016).

Kiimelemede temel prensip kiime i¢i benzerligi maksimum, kiimeler
arasindaki benzerligi ise minimum yapmaktir. Kiimeleme yonteminin kalitesi bu
prensibi saglamasi ile Olgiiliir. Veri madenciliginde bir¢cok kiimeleme yontemleri
bulunmaktadir. Hangi kiimeleme yOnteminin kullanilacagi verinin tiiriine ve

uygulamanin amacma gore degiskenlik gostermektedir (Dinger 2006).

Makine 6grenmesinde, kiimeleme analizi genellikle denetimsiz 6grenmeyi
ifade eder, ¢iinkii bir nesnenin ait oldugu smiflar onceden belirlenmez. Smiflar, smif
ici benzerligi yiiksek ve siniflar aras1 benzerligi diisiik olan nesnelerin koleksiyonlar1

olarak tanimlanir (Chen ve dig. 1996).

Kiimeleme, verilerin benzer nesnelerden olusan gruplara boliinmesidir. Kiime
olarak adlandirilan her grup, kendi aralarinda benzer ve diger gruplarm nesnelerine
benzemeyen nesnelerden olugur. Verilerin daha az sayida kiime tarafindan temsil
edilmesi, ince ayrintilar1 kaybeder ancak sadelestirmeyi basarir. Cok sayida veri
nesnesini birkag kiimeye gore temsil etmektedir ve bu nedenle verileri kiimeleriyle
modellemektedir. Veri modellemesi kiimelenmeyi; matematige, istatistiklere ve
sayisal analizlere dayanan tarihsel bir perspektife koyar. Bir makine Ogrenimi
perspektifinden, kiimeler gizli kaliplara karsilik gelir ve sonucta ortaya ¢ikan sistem
bir veri kavrammi temsil eder. Bu nedenle, kiimeleme gizli veri kavraminin

denetimsiz bir sekilde 6grenilmesidir (Berkhin 2006).
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Silahtaroglu(2016) kiimeleme analizini Sekil 3.7°de siniflandirmistir.

Hiyerarsik Yontemler

sToplasim(Agglomerative) KimelemeAlgoritmalari

*Bollnir(Divisive) Kimeleme Algortimalar

Bolinmeli Yontemler

sYer Degistiren Algoritmalar

#Olasiliksal Algoritmalar
sK-Medoid Yontemler
*K-Means Yontemler
sYogunluga Dayal Algoritmalar

Grid Temelli Algoritmalar

Kategorik Verinin Yinelenmesine Dayanan Yontemler

Kisitlara Dayanan Yontemler

Makina Ogrenmesi Alaninda Kullanilan Algoritmalar

sGradyent inme ve Yapay Sinir Aglar

sOlceklenebilir Kiimeleme Yéntemleri

Sekil 3.7: Kiimeleme Analizi Smiflandirma (Silahtaroglu2016)

Hiyerarsik kiimeleme ile kiimelenmis kiimeler olusturulur. Hiyerarsideki her
seviye ayr1 bir kiimelere sahiptir. En diisiikk seviyede, her 6ge kendi benzersiz
kiimelenmesindedir. En yiiksek seviyede, tiim 6geler ayni kiimeye aittir. Hiyerarsik

kiimeleme ile istenen sayida kiime girilmez (Dunham 2006).

Hiyerarsik yontemler kiime agaci olusturur. Asagidan yukariya toplagim
kiimeleme algoritmalari, yukaridan asagiya boliiniir kiimeleme algoritmalart olmak
tizere iki gruba ayrilir. Toplasim kiimeleme algoritmalar1 baslangigta veri
tabanindaki her noktayr ayr1 kiime olarak belirler daha sonra bu kiimeleri
birlestirerek birbirinden ayr1 kiimeler olusturur. Boliiniir kiimeleme algoritmalarinda
ise veri tabanindaki tiim noktalar1 tek bir kiime olarak belirler daha sonra birbirinden
ayrt kiimeler olusturur. Boliiniir kiimeleme algoritmalarinda baglangigta k adet

kiimeye boliinecegi bellidir (Silahtaroglu 2016).
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Daha biiyiik veri tabanlarinda hedeflenen algoritmalar, veri tabaninin
orneklenmesi veya veri tabaninin boyutundan bagimsiz olarak bellege sigacak
sekilde sikistirilabilen veri yapilar1 kullanilarak bellek kisitlamalarina uyum
saglayabilir. Kiimeleme algoritmalari, Ortiisen veya g¢ikmayan kiimeler olusturup
olusturmadiklar1 konusunda da farkliliklar gosterebilir. Yalnizca sonlandirilmamis
kiimeleri dikkate alsak bile, bir 6geyi birden ¢ok kiimeye yerlestirmek miimkiindiir.

Sirasiyla, 6rtiismeyen kiimeler digsal veya igsel olarak goriilebilir (Dunham 2006).

Grid temelli algoritmalar; biiylik veri tabanlarinda kiimeleme yapilabilmesi
icin yiiksek miktarda bellek gerektirir. Bunun i¢cinde numaralandirilmis ¢izgilerden

olusan hiicresel yapilar yardimiyla kiimeleme yapilir (Silahtaroglu 2016).

Verilerin  birbirine benzerlikleri, aralarindaki mesafelerin Glgiilmesiyle
degerlendirilir. x ve y noktalarinin ne kadar uzaklikta oldugunu belirten bir D(x,y)

mesafe Ol¢iisii asagidaki gibi tanimlanabilir;

Bir dizi kiimenin bir kiimelenme olarak kabul edilebilecek kadar yakin olup
olmadigmi tartigmak i¢in x ve y noktalarmin ne kadar uzak oldugunu sdyleyen bir

mesafe Ol¢iistine d(X, y) ihtiyacimiz var. Bir mesafe 6l¢iisii d i¢in olagan aksiyomlar
(Ullman) :

1. d(x; X) = 0 ise bir noktanin kendisine olan uzaklig1 0’dir.

2. d(x; y) = d(y; x) ise mesafe simetriktir.

3.d(x;y) <= d(x; z) + d(z; y) ise liggen esitsizligi vardir.

Uzakliklar asagidaki gibi hesaplanabilir:

Oklid Uzaklik Olgiisii d(x,y) = JTp_. G — yi)? (3.14)
Manhattan Uzaklik Olgiisii dlx,y) = X0 (xk— v D (3.15)
Minkowski Uzaklik Olgiisii d(x,y) = (X0 4lxe — yi [M]/m (3.16)
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3.4.2.1 k-means Algoritmasi

En ¢ok kullanilan kiimeleme algoritmalarindan biri olan k-means algoritmasi,
J.MacQueen tarafindan 1967 yilinda tanitilmistir. Veriler nitelik veya 6z niteliklerine
gore k adet kiimeye ayirilir. Bu algoritmada verilerin en yakin veya benzer olduklar1
kiime merkezleri etrafina yerlestirilir. Calismada Oklid bagmtis1 temel almarak
islemler gergeklestirilir. K sayisi1 giris parametresini belirtirken eger kiime sayist
belli degil ise k parametresi farkli degerler igin tekrar tekrar uygulanarak en uygun

parametre bulunur. Asagidaki 6zellikleri nedeniyle tercih edilmektedir:

. Kiime sayisinin parametrik olmasi analizi esnek hale getirmektedir.
. Algoritma hizli galigmakta ve kullanimi kolaydir.
. Sonuglar1 hem grafik olarak hem de metin ve sayisal olarak ifade

edilebilmektedir (Dinger 2006).

k-means algoritmasinda baslangicta n adet nesneden k adet kiime sayis1 segilir
ve kiimenin merkezi belirlenmis olur. Daha sonra ikinci olarak gelen nesneler en
yakin olan kiime merkezine gore kiimeye dahil olur. Mesafeyi 6lgmek igin birgok
hesaplama yontemi vardir. Her yeni gelen eleman ile kiimenin agirlikli ortalamasi
degisir ve buna gore tekrar kiime merkezi belirlenir. Kiimeye dahil edilecek baska

eleman kalmayana kadar islem bu sekilde devam etmektedir.

Baglangigta kiime merkezini belirlemek igin asagidaki teknikler yer alir
(Shimodaira 2015):

. Veriler kiime merkezleri olarak rastgele secilir.

. Veriler k adet kiimeye rastgele atanir ve baslangic merkezi olarak

kiime ortalamalar1 alinir.

. Kiime merkezi en ug¢ degerlerdeki verilerden segilir.
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k-means yonteminin adimlar1 asagida belirtilmistir (Altunkaynak 2017):

Kiime sayis1 k belirlenir.
Herhangi k adet gdzlem kiime olarak segilir.

Geriye kalan n-k gozlem ile k gézlem arasindaki uzaklik hesaplanir.

H w0 np e

n-k gozlem sirastyla en yakin kiimeye atanir. Her atama isleminden sonra
kiimeye ait merkez tekrar hesaplanir.

5. Kiimeler bosaltilarak n adet gozlem yeniden kiime merkezlerine gore
uzakliklar1 hesaplanarak atama iglemi bastan yapilir.

6. Kiimeler arasindaki bu gec¢is durana kadar adim 5 tekrarlanir.

3.4.2.2 Bulanik c-ortalama Algoritmasi

Bulanik c-ortalama kiimeleme algoritmasi, 1973 yilinda Dunn tarafindan
ortaya atilmistir. 1981°de ise Bezdek tarafindan gelistirilmistir (Bezdek ve dig.
1984). Bulanik kiimeleme yontemlerinin i¢inde uygulama kolayligindan dolay1 en

bilinen ve yaygin olarak kullanilanidir.

Bulanik c-ortalama algoritmasinda kiimelere atanan verilere iiyelik derecesi
eklenmistir. Bu nedenle veriler kiimelerin her birine [0,1] araliginda degisen bir
iiyelik derecesiyle aittir. Bir verinin tiim kiimelere olan iiyelik derecelerinin toplami
1 olmasi gerekmektedir. Bulanik kiimedeki C-ortalamalar yontemi kiimeleme
algoritmalari, uzaklik 6lgiitlerinin amag¢ fonksiyonlarini minimize ederek kiime

merkezlerini bulmay1 hedeflemektedir (Ozgiir 2017).

Kiimeleme islemi yapilacak veri setinde her bir gézlem p boyutlu bir siitun
vektorii igerisinde yer alan p sayida dzellikle gosterilir. Ozellikler vektorii asagidaki

esitlikteki sekilde gosterilir (Martino ve Sessa 2009):

Xe = {Xigp o X} X € RP (3.17)

n gozlemli sonlu veri seti ve pxn boyutlu veri matrisi asagidaki sekilde

gosterilir:

X={X|k=12..,1n} (3.18)
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X= oo (3.19)

Bulanik c-ortalamalar algoritmasi adimlar1 su sekildedir (Alpaslan ve dig.

2011):

Adim 1: Baslangi¢c degeri belirleme: kiime sayist ¢, bulaniklik indeksi m,
islem bitirme kriteri € ve iyelik dereceleri matrisi U veya V kiime prototipleri

rastgele Uretilir.

Adim 2: Eger U kiime prototipleri rastgele {iiretilirse bu degerler ile iiyelik

derecesi matrisi hesaplanir.

-1

Uy = l2;=1 (ﬂ)z/(m_lg l (3.20)

dfk
Adim 3: Adim2’ye gore U kiime prototiplerin giincellenir.

Adim 4: ||[Ut — U®D]|| < @ ise iterasyon durdurulur degil ise Adim 2’ye

geri doniiliir.
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3.5 Model Performans Degerlendirme ve Olgiitleri

Tez kapsaminda kullanilan model performans degerlendirme olgiitleri bu
baslik altinda anlatilacaktir. Performans degerlendirme ve model se¢im yontemleri

olarak hold-out ve k-kat capraz gecerleme yontemleri kullanilir.

Hold-out (Yiizdesel Bolme): Veri seti egitim ve test veri seti olarak belirli bir
oranda ayrimi yapilir. Egitim veri seti model egitmede Kullanilirken test veri setiyle

model dogrulamasi yapilarak modelin performansi test edilir.

K-Kat Capraz Gegerleme (k-fold cross validation): Veri seti k adet parcaya
ayrilir. Pargalardan ilki test digerleri egitim i¢in kullanilir. Cikan sonucun

ortalamasina bakilir. Ornek 5-kat capraz gegerleme semas:1 Sekil 3.8°de

gosterilmistir.

Sekil 3.8: 5-kat Capraz Gegerleme (Kartal 2015)

Danismanli 6grenmenin oldugu smiflandirma algoritmalarinda modelin
performansini degerlendirmek icin hedef niteliginin siniflarna ait gergek ve tahmin
edilen sayilarin bir arada verildigi karigiklik matrisi (confusion matrix) kullanilir.
Matrisin siitunlar1 gercek degerleri, satirlar1 ise smiflandirma sonucu elde edilen

sonuglara karsilik gelir. Ornek matris {izerinden asagida anlatilmstir. (Cihan 2018).
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Karigikhik Verinin Tahmin Edilen Sinifi

Matrisi Pozitif (Hasta) Negatif (Saghkl)

Verinin Gergek Pozitif (Hasta) | Trye Positive (TP) | False Negative (FN)

Sinifi . .
Negatif (Saghkl) | ralse positive (FP) | True Negative (TN)

Sekil 3.9: iki Sinif I¢in Olusturulmus Karisiklik Matrisi (Cihan 2018)

TP: Gergekte hasta olan ve smiflandirma sonucunda da hasta olarak

nitelendirilen 6rnek sayisi

FN: Gergekte hasta olan ve smiflandirma sonucunda saglikli olarak

nitelendirilen 6rnek sayisi

FP: Gergekte saglikli olan ve simiflandirma sonucunda hasta olarak

nitelendirilen 6rnek sayisi

TN: Gergekte saglikli olan ve smiflandirma sonucunda da saglikli olarak

nitelendirilen 6rnek sayisi

Dogruluk Orani: Dogru olarak smiflandirilan 6rnek sayilarinin toplam 6rnek

sayilarina oranidir (Balaban ve Kartal 2015).

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = (3.21)

Duyarhhk (Sensitivity): Dogru siniflandirilan pozitif 6rneklerin toplam

pozitif 6rnek sayisina oranidir (Balaban ve Kartal 2015).

TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.22)

Secicilik (Specificity): Dogru smiflandirilan negatif 6rneklerin toplam

negatif 6rnek sayisina oranidir (Balaban ve Kartal 2015).

TN
TN+FP

Secicilik = (3.23)

Kesinlik yada Pozitif Ongorii: Dogru smiflandirilan pozitif 6rneklerin

toplam pozitif dogru tahmin edilen 6rneklere oranidir (Balaban ve Kartal 2015).
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TP
TP+FP

Kesinlik = (3.24)

F-Olgiitii: Kesinlik ve duyarlilik 6lciitlerinin her ikisini de ele alma imkani

saglayan harmonik ortalamadir (Balaban ve Kartal 2015).

ol - 2. PO (30

Kappa Degeri: Siniflandirici modelin dogru siniflandirma basarimi hakkinda
bilgi vermektedir (Cihan 2018). Kappa deger 0 ila 1 arasinda degismektedir. Landis
ve Koch (1997)’un belirtmis oldugu gibi Kappa istatigi 0.00 altinda ise zayif, 0.00-
0.20 araliginda ise 6nemsiz, 0.21-0.40 araliginda ise orta, 0.41-0.60 aralifinda ise
makul, 0.61-0.80 araliginda ise onemli, 0.81-1.00 araliginda ise neredeyse miimkiin

olarak tanimlanir.

Kiimeleme algoritmasi performansmin degerlendirmesinde iki tiir dogrulama
Olciitii bulunmaktadir. Bunlar dahili dlgiitler ve dissal 6l¢iitlerdir. Dahili dogrulama
Olciitleri verilere 6zgii olan bilgileri kullanir ve elde edilen kiimelerin kalitesini dlger.
Dissal oOlgiitlerde ise kiime etiketleri ile verilen smif etiketleri karsilastirilarak
performans Sl¢iimii yapilir. Purity, Rand Istatistikleri, Entropi, Jaccard Katsayist,
Fowlkes ve Mallows Indeksi, Minkowski skoru ve Goodman - Kruskals Katsayis1

gibi bir¢ok dis dogrulama vardir (Sripada ve Rao 2011).

Safhik(Purity) Olgiisii: Kiimedeki birimler ger¢ek durumdaki kiimelere
yayilismm 6lgiisiidiir. Bu deger [1 / k,1] araliginda deger almaktadir. Eger Ci
kiimesindeki birimler ger¢ek durumdaki kiimelerden sadece birinde yer aliyor ise
saflik degeri 1°dir. Gergek kiimedeki degerlere esit sayida dagitiliyor ise saflik degeri
1/ k olur. Saflik degeri 1 e yaklastik¢a kiimeleme kalitesi artmaktadir (Altunkaynak
2017).

i. kiime i¢in saflik 6l¢iistiniin degeri agsagidaki gibidir:

Purity; = nijZLlr}.lj}{nu} (3.26)
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C kiimeleme yontemi i¢in saflik 6lciisii asagidaki gibi hesaplanir.

r

purity = % r_n;. (Purity; ) = ni r_, max{n;;} (3.27)
j J=1
Entropi Olgiisii: Verideki belirsizlige entropi denmektedir. Uygulanan

kiimeleme algoritmalarinda her bir kiime gergek durumdaki kiimelere denk gelir ise

belirsizlik de sifir olacaktir (Altunkaynak 2017).

Ci kiimesine gore ger¢cek durumdaki entropi:

H(T1C) = = T, (72) log, (52) (3.28)

L
C kiimeleme yontemine gore entropi asagidaki sekilde hesaplanir.

H(T|C) = zr=1(ﬁ) H(TI|C) = —= i=12§=1nij logz(

n n

ni]’

) (329)

n;
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4. NANOTEKNOLOJi ALANINDA VERI MADENCILIGI
KULLANIMI

Literatiirde nanoteknoloji alaninda veri madenciligi ve yapay zeka teknikleri
kullanilarak yapilan bazi ¢aligmalara bu boliimde deginilmistir. Calismalar nanolif
iretim teknigine gore, kullanilan veri madenciligi modeline ve yontemine gore farkl

basliklar altinda gruplandirilarak incelenmistir.

4.1 Nanolif Uretim Teknigi

Tez kapsaminda kullanilan veri seti elektrospinning yontemi ile elde edilen
nanoliflere ait veriler oldugu i¢in literatiir taramasinda elektrospinning yontemi
iizerinde yogunlasilmistir. Sarkar ve dig. (2009) bir elektrospinleme islemi tarafindan
olusturulan nanoliflerin ¢apini1 tahmin etmek i¢in sinir aglar1 kullanilmistir. Sinir ag
modelini egitmek ve test etmek icin polietilen oksit sulu ¢ozeltisi i¢in deneysel
veriler kullanilmistir. Konsantrasyon, iletkenlik, akis hiz1 ve elektrik alan siddeti sinir
ag1 modelinin giris degiskenleridir ve k-kat ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmistir.

Yapay sinir aglar1 nanoliflerin ¢apini tahmin etmede basarili olmustur.

Naghibzadeh ve Adabi (2014)’nin yaptig1 ¢calismada; yapay sinir ag1 teknigi
kullanilarak elektrospun jelatin nanolif ¢apmin tahmini igin etkili parametreler
degerlendirilmistir. Sicaklik, uygulanan voltaj, polimer ve ¢oziicii konsantrasyonlari
dahil olmak iizere ¢esitli elektrospinning siiregleri saf jelatin nanoliflerin tiretilmesi
icin tasarlanmistir. Elde edilen sonuglar, SEM goriintiileri analiz edilerek iiretilen
nanoliflerin ¢apimnin 85 ila 750 nm arasinda oldugunu goéstermistir. Verilerin hacmi
nedeniyle veri ayari i¢in k-kat c¢apraz dogrulama kullanilmigtir. Dort giris
degiskenini, her katmanda sirastyla 10, 18 ve 9 diigiimlii 3 gizli katman ve bir ¢ikis
katmani igeren agin test kiimelerinde en iyi performansa sahip oldugu sonucuna
varilmistir. Elde edilen sonuglar, se¢ilen yapay sinir a§ modelinin ilgili parametreleri
degerlendirmek ve nanolif ¢apini tahmin etmek igin kabul edilebilir bir performans

sergiledigini gostermistir.
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Khatti ve dig. (2017) yaptig1 ¢aligmada; Tepki Yiizeyleri Metodolojisi ve
yapay sinir ag1 kullanilarak PCL-GT'nin elektrolif ¢ekim yontemi iglemini agiklayan
iki tahmin modeli gelistirilmistir. Her iki modelin 6zellikle de yapay sinir aglari

modelinin, PCL-GT nanolif ¢apmi dogru olarak tahmin edebildigi gosterilmistir.

Sadan ve dig. (2016) yapmis oldugu calismada yapay sinir aglar1 modeli,
elektrospinleme parametrelerinin bir fonksiyonu olarak nano elyaf ¢apii tahmin
etmek icin kullanilmistir. Bu ¢alismada, YSA modeli aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid fonksiyonu kullanilarak geri yayilma algoritmasi ile egitilmistir. Yapay sinir
ag1 modeli, 19.5 °C sicaklikta, % 0.3 konsantrasyon, 0.3 mL / s akis hizinda, 20 kV
voltajda ve nozul toplayici mesafesi 6 cm olarak elde edilebilecek minimum 68
nm'lik bir elyaf ¢capmi tahmin etmistir. Bulgular, yapay sinir agmin etkili bir teknik

oldugunu agikg¢a gostermistir.

Nasouri ve dig. (2013) elektrospining yontemiyle iiretilen poli nanoliflerin
iiretim hizin1 tahmin etmek icin yapay sinir ag1 ve tepki ylizey metodolojisi(RSM)
yontemleri kullanilmistir. Regresyon katsayist 0.988'dir ve bu yapay sinir agi
modelinin deneysel verilerle iyi uyusma gosterdigini gosterir. Elde edilen sonuglar,

YSA'nin performansinin RSM'den daha iyi oldugunu gostermektedir.

4.2 Modelleme

4.2.1 Smiflandirma ve Regresyon

Lee ve dig. (200) tarafindan nanomalzeme alaninda yapilan ¢alismada yapay
sinir aglar1 kullanilarak patlayic1 gazlarin smiflandirilmasi gergeklestirilmistir. PCA
teknigi kullanilarak dokuz sensdrden almman sinyaller analiz edilmis ve hata geri
yayilim1 O0grenme algoritmasi ile ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanilmigtir.
Kullanilan yapay sinir ag1 algoritmas: 9 giris katmani, 8 gizli katman ve 9 ¢ikis
katmanmdan olugmaktadir. Haj-Ali ve dig. (2008) yapmis oldugu ¢aligmada yapay
sinir aglar1 modellerini kullanarak dogrusal olmayan davraniglara sahip cesitli
malzemelerin nano sertlik testleri sirasindaki yanitini simiile etmek igin yeni bir

yaklagim sunmustur. Liau ve Dai (2008) tarafindan muntazam mikron alt1
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titandioksit kolloidlerinin hazirlanmasi igin uygun deger islem degiskenleri, yapay
sinir aglar1 modellemesi ve siire¢ optimizasyonu algoritmalar1 kullanilarak tahmin
edilmistir. Bu ¢calismada girdiler; [NH3], [H20] ve reaksiyon sicakligidir. Ciktilar ise
titandioksit parcacik biiyiikligii ve pargacik biiylkligi dagilimidir. Girisler ve

cikislar arasindaki iligki, yapay sinir aglar1 yaklagimi kullanilarak olusturulmustur.

Sarkar ve dig. (2009) bir elektrospisnleme islemi tarafindan olusturulan
nanoliflerin gapini1 tahmin etmek i¢in sinir aglar1 kullanilmistir. Sinir ag§ modelini
egitmek ve test etmek icin polietilen oksit sulu cozeltisi i¢in deneysel veriler
kullanilmistir. Konsantrasyon, iletkenlik, akis hizi ve elektrik alan siddeti sinir ag1
modelinin giris degiskenleridir ve k-kat ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmistir.
Yapay sinir aglart nanoliflerin ¢apini tahmin etmede basarili olmustur. Naghibzadeh
ve Adabi(2014)’nin yaptig1 c¢aligmada; yapay sinir agir teknigi kullanilarak
elektrospun  jelatin  nanolif ¢apmin  tahmini i¢in  etkili  parametreler
degerlendirilmistir. Sicaklik, uygulanan voltaj, polimer ve ¢oziicii konsantrasyonlari
dahil olmak tizere gesitli elektrospinning siirecleri saf jelatin nanoliflerin tiretilmesi
icin tasarlanmistir. Elde edilen sonuglar, SEM goriintiileri analiz edilerek tiretilen
nanoliflerin ¢apinin 85 ila 750 nm arasinda oldugunu gostermistir. Verilerin hacmi
nedeniyle veri ayart i¢in k-kat c¢apraz dogrulama kullanilmistir. Dort giris
degiskenini, her katmanda sirasiyla 10, 18 ve 9 diiglimlii 3 gizli katmani ve bir ¢ikis
katmani igceren agin test kiimelerinde en iyi performansa sahip oldugu sonucuna
varilmistir. Elde edilen sonuglar, se¢ilen yapay sinir a§ modelinin ilgili parametreleri
degerlendirmek ve nanofiber ¢apini tahmin etmek i¢in kabul edilebilir bir performans

sergiledigini gostermistir.

Shehadeh ve dig. (2012) tarafindan yapilan ¢alismada; CdSe nanoyap1 tipini
tahmin etmek icin istatistiksel ve veri madenciligi teknikleri kullanilmistir. Tahmin
icin kullanilan yontemler; multinominal lojistik regresyon, bir destek vektor
makineleri ve rasgele orman algoritmasidir. Sonuglar ise duyarlilik ve segicilik
degerleriyle karsilastirilmistir. Rastgele orman modeli, destek vektor makineleri ve
multinomial lojistik regresyon yaklagimlarina gore nano yapi tiirlinii tahmin etmede
daha iyi performans gostermistir. Khatti ve dig. (2017) yaptig1 caligmada; Tepki
Yiizeyleri Metodolojisi ve yapay sinir ag1 kullanilarak PCL-GT'nin elektrolif ¢ekim

yontemi iglemini agiklayan iki tahmin modeli gelistirilmistir. Her iki modelin
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ozellikle de yapay sinir aglar1 modelinin, PCL-GT nanolif ¢apmni dogru olarak
tahmin edebildigi gosterilmistir. S6zen ve dig. (2018) nanokompozitlerin ¢ekme
testlerinde ortaya c¢ikan deformasyonu derin Ogrenme ve yapay sinir aglari
algoritmalar1 ile tahmin etmek i¢in calisma yapmislardir. Farkli nanokomozitler
iizerinden yapilan bu c¢alismada, deformasyon oranmi tahmin etmede her iki
algoritmada tahminde yiiksek dogruluga sahiptir. Algoritmalarin performanslarini
degerlendirmek i¢in korelasyon katsayisi ve yiizde hata kriterleri kullanilmistir.

Derin 6grenme yonetiminin daha yiiksek performans sergiledigi ortaya ¢ikarilmastir.

Sadan ve dig. (2016) yapmis oldugu calismada yapay sinir aglar1 modeli,
elektrospinleme parametrelerinin bir fonksiyonu olarak nano elyaf ¢apmi tahmin
etmek igin kullanilmistir. Bu ¢alismada, YSA modeli aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid fonksiyonu kullanilarak geri yayilma algoritmas: ile egitilmistir. Yapay sinir
ag1 modeli, 19.5 °C sicaklikta, % 0.3 konsantrasyon, 0.3 mL / s akis hizinda, 20 kV
voltajda ve nozul toplayici mesafesi 6 cm olarak elde edilebilecek minimum 68
nm'lik bir elyaf ¢apini tahmin etmistir. Bulgular, yapay sinir aginin etkili bir teknik
oldugunu agikca gostermistir. Salehi ve Razavi (2016) yapay sinir ag1 ve ANFIS
modellerini, atik su tuzlu suyunun nano filtrasyon isleminin ortalama permeat aki ve
sodyum kloriir reddini tahmin etmek i¢cin kullanilmistir. ANFIS ve yapay sinir agi
modellerinin besleme konsantrasyonu, basing ve sicaklik olmak {izere ii¢ girdisi
vardir. Her iki model de toplam verilerin% 30'uyla egitilmistir. Sonuclara gore yapay

sinir ag1 modelinin daha basarili oldugu tespit edilmistir.

Eren ve Ileri (2007) DS 5 tipi nanofiltrasyon membran kullanan membran
prosesinde tuz giderim verimini belirlemek i¢in ileri beslemeli bir YSA modeli
kullanilmistir. Yapay Sinir Agmi(YSA) egitmek ve test etmek i¢in 238 adet deneysel
veri literatiirden toplanmistir. Bu deneysel verilerin 178 tanesi yapay sinir aginin
egitim setinde ve 60 tanesi de test setinde kullanilmak iizere rasgele segilerek iki
kisma ayrilmigtir. YSA modeli bes girdi ve bir ¢iktidan olusmaktadir. Bu girdiler
basing, tuz konsantrasyonu, boya konsantrasyonu, yatay akis hiz1 ve pH iken ¢ikt1 ise
tuz giderme verimidir. Test setinde YSA’nin performansint degerlendirmek i¢in
ortalama mutlaka yiizde hata (OMYH) ve ortalama karesel hata (OKH) metotlar1

kullanilmigtir. Egitim ve test sonuglarinin ortalama mutlak yiizde hata degerleri
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sirastyla 4,22 ve 3,84°diir. Bu degerlere gore deneysel sonuglar ile YSA sonuglar1

arasinda ¢ok iyi bir uyum oldugu goriilmiistiir.

Nasouri ve dig. (2013) elektrospining yontemiyle iiretilen poli nanoliflerin
tiretim hizini tahmin etmek i¢in yapay sinir ag1 ve tepki ylizey metodolojisi (RSM)
yontemleri kullanilmistir. Regresyon katsayist 0.988'dir ve bu yapay sinir agi
modelinin deneysel verilerle iyi uyustugunu ve YSA performansinin RSM'den daha

1yi oldugunu gdstermektedir.

4.2.2 Kiimeleme

AbuOmar ve dig. (2013) yaptig1 ¢calismada, buharli karbon nanolif (VGCNF)
/ vinil ester (VE) nanokompozitlerinin viskoelastik ozellikleri hakkinda bilgi
edinmek i¢in veri madenciligi ve bilgi kesif tekniklerini kullanmistir. Bu ¢alismada
VGCNF / VE veri setini analiz etmek i¢in denetimsiz veri madenciligi teknigi
kullanilmistir. Veri seti, bes girdi ve ¢ c¢ikistan olusan 240 adet veriden
olusmaktadir. Veri setine Ozdiizenleyici haritalar (self-organization maps-SOM)
uygulanmistir. Ek olarak temel bilesen analizi, nanokompozit verilerinin iki boyutlu
gosterimini saglamak i¢in kullanilmistir. Bu islem, VGCNF / VE nanokompozitlerin
fiziksel, mekanik 6zelliklerini karakterize etmek i¢in bulanik c-ortalamalar (FCM)
kiimeleme algoritmasinin uygulanmasimni kolaylastirmistir. SOM'lar analiz edildikten
sonra, viskoelastik madde tepkileri {izerinde en yiiksek etkiye sahip olan sicaklik;
VGCNF / VE nanokompozitlerin baskin 6zelligi olarak belirlenmistir. Son olarak,
temel bilesen analizi teknigi kullanilarak baska bir veri analizi yapilmistir. Ardindan,
ortaya ¢ikan yeni veri setine Gustafon-Kessel mesafe 6l¢iisii ile bulanik c-ortalamalar
algoritmas1 uygulanmistir. FCM, numuneleri sicaklik ve tan delta degerlerine gore

kiimelemistir.

AbuOmar ve dig. (2019) tarafindan yapilan bir baska calismada daha once
analiz edilen VGCNF / VE nanokompozitinin; viskoelastik, sikistirma, gerginlik ve
biikiilme 0Ozellik verilerinden olusan genisletilmis veri setinde denetimsiz veri
madenciligi ve bilgi kesif teknikleri uygulanmistir. Veri madenciligi ve bilgi kesif
teknikleri, buharli karbon nanofiber (VGCNF) / vinil ester (VE) nanokompozitlerinin

viskoelastik, egilme, basma ve gerilme 6zellikleri hakkinda yeni bilgiler elde etmek
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icin kullanilmistir. Bu ¢aligmada self-organization maps(SOM) ve kiimeleme
tekniklerinin yer aldigi veri madenciligi ve bilgi kesif algoritmalar1 kullanilmistir.
Bu veri seti, li¢ farkli nanokompozit yapi, VGCNF / VE viskoelastik veriler, egilme
verileri, sikistirma ve gerilim verilerini temsil eden kaynaklar tarafindan
olusturulmustur. SOM'lar analiz edildikten sonra test sicakliklar1 ve tan deltalari,
malzeme tepkileri tizerinde en yiiksek etkiye sahip baskin ozellikler olarak
tanimlanmigtir. Bir baska veri analizi, temel bilesen analizi (PCA) kullanilarak
yapilmistir. Ardindan, ortaya ¢ikan yeni veri setine Gustafson-Kessel (GK) mesafe

Olgiisii ile bulanik C -ortalama algoritmasi uygulanmstir.

4.3 Algoritma

4.3.1 Yapay Sinir Aglan

Lee ve dig. (200) tarafindan nanomalzeme alaninda yapilan ¢caligmada yapay
sinir aglar1 kullanilarak patlayici gazlarin smiflandirilmasi gergeklestirilmistir. PCA
teknigi kullanilarak dokuz sens6rden alinan sinyaller analiz edilmis ve hata geri
yayllimi 6grenme algoritmasi ile ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanilmistir.
Kullanilan yapay sinir ag1 algoritmasi 9 giris katmani, 8 gizli katman ve 9 ¢ikis

katmanindan olugmaktadir.

Haj-Ali ve dig. (2008) yapmis oldugu c¢alismada yapay sinir aglar
modellerini kullanarak dogrusal olmayan davranmiglara sahip ¢esitli malzemelerin
nano sertlik testleri sirasindaki yanitmi simiile etmek icin yeni bir yaklasim

sunmustur.

Liau ve Dai (2008) tarafindan muntazam mikron alt1 titandioksit
kolloidlerinin hazirlanmasi i¢in optimum islem degiskenleri, yapay sinir aglari
modellemesi ve siire¢ optimizasyonu algoritmalar1 kullanilarak tahmin edilmistir. Bu
calismada girdiler; [NH3], [H20] ve reaksiyon sicakligidir. Ciktilar ise titandioksit
pargacik biiylikliigli ve parcacik biytlikligli dagilimidr. Girisler ve ¢ikislar

arasindaki iligki, yapay sinir aglar1 yaklasimi kullanilarak olusturulmustur.

47



Sarkar ve dig. (2009) bir elektrospinleme islemi tarafindan olusturulan
nanolifin ¢apmi tahmin etmek i¢in sinir aglar1 kullanilmistir. Sinir ag modelini
egitmek ve test etmek igin polietilen oksit sulu ¢ozeltisi i¢in deneysel veriler
kullanilmistir. Konsantrasyon, iletkenlik, akis hizi ve elektrik alan siddeti sinir agi
modelinin giris degiskenleridir ve k-kat capraz dogrulama teknigi kullanilmistir.

Yapay sinir aglar1 nanoliflerin ¢apini tahmin etmede basarili olmustur.

Naghibzadeh ve Adabi (2014)’nin yaptigi1 ¢alismada; yapay sinir ag1 teknigi
kullanilarak elektrospun jelatin nanolif ¢apinin tahmini igin etkili parametreler
degerlendirilmistir. Sicaklik, uygulanan voltaj, polimer ve ¢oziicli konsantrasyonlari
dahil olmak iizere ¢esitli elektrospinning siirecleri saf jelatin nanoliflerin tiretilmesi
icin tasarlanmistir. Elde edilen sonuglar, SEM goriintiileri analiz edilerek iiretilen
nanoliflerin ¢apinin 85 ila 750 nm arasinda oldugunu géstermistir. Verilerin hacmi
nedeniyle veri ayarit i¢in k-kat capraz dogrulama kullanilmistir. Dort giris
degiskenini, her katmanda sirasiyla 10, 18 ve 9 diiglimlii 3 gizli katmani ve bir ¢ikis
katmani iceren agin test kiimelerinde en iyi performansa sahip oldugu sonucuna
varilmistir. Elde edilen sonuglar, segilen yapay sinir ag§ modelinin ilgili parametreleri
degerlendirmek ve nanolif ¢apini tahmin etmek i¢in kabul edilebilir bir performans

sergiledigini géstermistir.

Khatti ve dig. (2017) yaptig1 calismada; Tepki Yiizeyleri Metodolojisi ve
yapay sinir ag1 kullanilarak PCL-GT'nin elektrolif ¢ekim yontemi islemini agiklayan
iki tahmin modeli gelistirilmistir. Her iki modelin 6zellikle de yapay sinir aglari

modelinin, PCL-GT nanolif ¢apin1 dogru olarak tahmin edebildigi gosterilmistir.

S6zen ve dig. (2018) nanokompozitlerin ¢ekme testlerinde ortaya g¢ikan
deformasyonu derin 6grenme ve yapay sinir aglari algoritmalar: ile tahmin etmek
icin ¢alisma yapmislardir. Farkli nanokomozitler iizerinden yapilan bu caligmada,
deformasyon oranini tahmin etmede her iki algoritmada tahminde yiiksek dogruluga
sahiptir. Algoritmalarin performanslarini degerlendirmek i¢in korelasyon katsayis1 ve
yizde hata kriterleri kullanilmistir. Derin 68renme yoOnetiminin daha yliksek

performans sergiledigi ortaya ¢ikarilmigtir.

Sadan ve dig. (2016) yapmis oldugu caligmada yapay sinir aglar1 modeli,

elektrospinleme parametrelerinin bir fonksiyonu olarak nano elyaf ¢apmi tahmin
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etmek i¢in kullanilmistir. Bu ¢alismada, YSA modeli aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid fonksiyonu kullanilarak geri yayilma algoritmasi ile egitilmistir. Yapay sinir
ag1 modeli, 19.5 °C sicaklikta, % 0.3 konsantrasyon, 0.3 mL / s akis hizinda, 20 kV
voltajda ve nozul toplayici mesafesi 6 cm olarak elde edilebilecek minimum 68
nm'lik bir elyaf ¢apin1 tahmin etmistir. Bulgular, yapay sinir agmnin etkili bir teknik

oldugunu agikca gostermistir.

Salehi ve Razavi (2016) yapay sinir ag1 ve ANFIS modellerini, atik su tuzlu
suyunun nano filtrasyon igsleminin ortalama permeat aki ve sodyum kloriir reddini
tahmin etmek i¢in kullanilmistir. ANFIS ve yapay sinir ag1 modellerinin besleme
konsantrasyonu, basing ve sicaklik olmak tizere ii¢ girdisi vardir. Her iki model de
toplam verilerin% 30'uyla egitilmistir. Sonuclara gore yapay sinir ag1 modelinin daha

basarili oldugu tespit edilmistir.

Eren ve lleri (2007) DS 5 tipi nanofiltrasyon membran kullanan membran
prosesinde tuz giderim verimini belirlemek i¢in ileri beslemeli bir YSA modeli
kullanilmistir. Yapay Sinir Agini(YSA) egitmek ve test etmek i¢cin 238 adet deneysel
veri literatiirden toplanmustir. Bu deneysel verilerin 178 tanesi yapay sinir agmin
egitim setinde ve 60 tanesi de test setinde kullanilmak {izere rasgele segilerek iki
kisma ayrilmistir. YSA modeli bes girdi ve bir ¢iktidan olusmaktadir. Bu girdiler
basing, tuz konsantrasyonu, boya konsantrasyonu, yatay akis hiz1 ve pH iken ¢ikt1 ise
tuz giderme verimidir. Test setinde YSA’nin performansimi degerlendirmek igin
ortalama mutlaka yiizde hata (OMYH) ve ortalama karesel hata (OKH) metotlar
kullanilmistir. Egitim ve test sonuglarmnin ortalama mutlak ylizde hata degerleri
sirasiyla 4,22 ve 3,84°diir. Bu degerlere gore deneysel sonuclar ile YSA sonuglari

arasinda ¢ok iyi bir uyum oldugu goériilmiistiir.

Nasouri ve dig. (2013) elektrospining yontemiyle iiretilen poli nanofiberlerin
iretim hizini tahmin etmek icin yapay sinir ag1 ve tepki ylizey metodolojisi(RSM)
yontemleri kullanilmistir. Regresyon katsayis1 0.988'dir ve bu yapay sinir agi
modelinin deneysel verilerle iyi uyusma gosterdigini gosterir. Elde edilen sonuglar,

Y SA'nin performansmin RSM'den daha iyi oldugunu gostermektedir.
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4.3.2 Bulanik c-ortalama

AbuOmar ve dig. (2013) yaptig1 calismada, buharli karbon nanofiber
(VGCNF) / vinil ester (VE) nanokompozitlerinin viskoelastik 6zellikleri hakkinda
bilgi edinmek igin veri madenciligi ve bilgi kesif tekniklerini kullanmistir. Bu
calismada, VGCNF / VE veri setini analiz etmek i¢in denetimsiz veri madenciligi
teknigi kullanilmistir. Veri seti, bes girdi ve ii¢ ¢ikist olan 240 adet veriden
olusmaktadir. Veri setine self-organization maps(SOM) uygulanmistir. Ek olarak
temel bilesen analizi, nanokompozit verilerinin iki boyutlu gdsterimini saglamak i¢in
kullanilmigtir. Bu islem, VGCNF / VE nanokompozitlerin fiziksel, mekanik
Ozelliklerini karakterize etmek i¢in bulanik c-ortalamalar (FCM) kiimeleme
algoritmasmin uygulanmasint kolaylastirmistir. SOM'lar analiz edildikten sonra,
viskoelastik madde tepkileri lizerinde en yliksek etkiye sahip olan sicaklik; VGCNF /
VE nanokompozitlerin baskin 6zelligi olarak belirlenmistir. Son olarak, temel bilesen
analizi teknigi kullanilarak baska bir veri analizi yapilmistir. Ardindan, ortaya ¢ikan
yeni veri setine Gustafon-Kessel mesafe 6l¢iisii ile bulanik c-ortalamalar algoritmasi

uygulanmistir. FCM, numuneleri sicaklik ve tan delta degerlerine gore kiimelemistir.

AbuOmar ve dig. (2019) tarafindan yapilan bir bagka ¢alismada daha once
analiz edilen VGCNF / VE nanokompozitinin; viskoelastik, sikistirma, gerginlik ve
biikiilme 0Ozellik verilerinden olusan genisletilmis veri setinde denetimsiz veri
madenciligi ve bilgi kesif teknikleri uygulanmistir. Veri madenciligi ve bilgi kesif
teknikleri, buharli karbon nanofiber (VGCNF) / vinil ester (VE) nanokompozitlerinin
viskoelastik, egilme, basma ve gerilme 6zellikleri hakkinda yeni bilgiler elde etmek
icin kullanilmistir. Bu ¢alismada self-organization maps(SOM) ve kiimeleme
tekniklerinin yer aldigi veri madenciligi ve bilgi kesif algoritmalart kullanilmistir.
Bu veri seti, li¢ farkli nanokompozit yapi, VGCNF / VE viskoelastik veriler, egilme
verileri, sikistirma ve gerilim verilerini temsil eden kaynaklar tarafindan
olusturulmustur. SOM'lar analiz edildikten sonra test sicakliklar1 ve tan deltalari,
malzeme tepkileri tlizerinde en yiliksek etkiye sahip baskin ozellikler olarak
tanimlanmistir. Bir baska veri analizi, temel bilesen analizi (PCA) kullanilarak
yapilmistir. Ardindan, ortaya ¢ikan yeni veri setine Gustafon-Kessel (GK) mesafe

Olciisii ile bulanik c-ortalamalar algoritmasi uygulanmustir.
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5. YONTEM

Bir Onceki bolimde nanoteknoloji alaninda veri madenciligi konusunu
kapsayan c¢alismalar degerlendirilmistir. Literatiirde siklikla yapay sinir ag1
yonteminin kullanildig1 ve tahminleme iizerine ¢alismalarin yapildigi goriilmiistiir.
Bu ¢alismada farkli olarak nanofiber kapl filtre malzemelerinden olusan veri seti
hem smiflandirma hem de kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak model basarim

oOlgtitleriyle degerlendirilmistir.

Bu boliimde tezde kullanilan veri seti ve yontemler agiklanmistir. Nanofiber
veri seti lizerinde smiflandirma ve kiimeleme algoritmalariyla analiz islemleri

gergeklestirilmis olup model basarimlari karsilastirilmistir.

Tez kapsaminda kullanilan veri seti nanoteknoloji alaninda faaliyet gdsteren
Ozel bir sirketten almmustir. Nanofiber kapli filtre malzemelerinin belirli bir
standarda gore siniflandirilmasi igin laboratuvar ortaminda yapilan oOlgtimler
sonucunda elde edilen verilere gére veri seti olusturulmustur. Belirli bir ebattaki
filtreye hava akimmi ve belirli boyutlarda parcacik gonderilerek filtre Kkalitesi
Olciilebilmektedir.

Ham veri setindeki nitelikler Tablo 5.2°de gosterilmistir.

Tablo 5.2 Ham Veri Setindeki Nitelikler

Degisken Veri Tur
1 Uriin Adi Nominal
2 Lot No Nimerik
3 Ebat Nimerik
4 Hava Akimi Nimerik
5 PartBuyuklugu Nimerik
6 Resistance Nimerik
7 Penetration Nimerik
8 Filtre Nominal
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Nanofiber kapl filtre numunesi iizerine hava akimi ile beraber parcaciklar
gonderildiginde resistans ve penetrasyon degerleri olusmaktadir. Farkli boyutlarda

ebatlar secilerek 6l¢tim yapilmaktadir.

Resistans; hava akimma karsi gosterilen direngtir. Filtre numunesine hava
akimi uygulandiginda numunenin hava giris ve ¢ikis1 arasinda olusan diferansiyel

basing olup birimi Pascaldir.

Penetrasyon; hava akim degerinde filtre numunesi tizerine gonderilen mikron

biiyiikliigiindeki pargaciklarin filtrenin diger tarafina gegme yiizdesidir.

Olgiim sonuglarina gore filtre siniflandirilmasi yapilmaktadir. F7, F8 ve F9

filtre smiflarina gore en 1yi kalitedeki filtre sinifi F9’dur.

Tez kapsaminda izlenen yontem adimlar1 asagida gosterilmistir.

N\
e VVerinin Etiketlenmesi
. * Veri indirgeme
Veri On * Normalizasyon
Isleme
. — A
¢ Siniflandirma Algoritmasinin Belirlenmesi
e Egitim ve Test Veri Seti Olusturulmasi
e Egitim Veri Seti ile Modelin Egitilmesi
* Dogrulama Veri Seti ile Modelin Test Edilmesi
Siniflandirma & Model Basari Olgiitleri
S
¢ Kiimeleme Algoritmasinin Belirlenmesi
* Modelin Olusturulmasi
* Model Basari Olgiitleri
S

Sekil 5.10: Tez Siire¢ Adimlart

Ham veri setinde yer alan Uriin Ad1 ve Lot Numaras1 nitelikleri bu ¢alismada
yer alan yontemlere herhangi bir etkisi olmadigi i¢in veri setinden kaldirilarak veri
indirgeme islemi yapilmustir. indirgeme islemleri sonrasinda veri seti 6 nitelikten ve

1128 satir veriden olusmaktadir.
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Laboratuvar ortamimdaki 6l¢iim sonuglarmdan alinan bu veri setinde eksik
deger bulunmamaktadir. Literatiirde belirtilen normalizasyon yontemleri veri setine
uygulanmistir. k-en yakin komsu algoritmast ile veri setine uygun olan

normalizasyon yontemi analiz edilmistir.

Nanofiber kapl filtre numunelerinin smiflandirilmasinda veri seti hold-out
performansina gore %70 egitim - %30 test, %75 egitim - %25 test, %80 egitim - %20
test veri seti olarak ayrilmistir. K-kat g¢apraz gecerleme kullanilarak 2-kat, 5-kat ve
10-kat capraz gecerleme uygulanmistir. Siniflandirma algoritmalar1 olarak C4.5
Karar Agaci, Rastgele Orman, Naive Bayes ve yapay sinir aglar1 kullanilmis ve
model basar1 dlgiitleri olan dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-6l¢iitii, Kappa istatistigi

ile modeller karsilastirilmistir.

k-means ve bulanik c-ortalama kiimeleme algoritmalar ile veri seti lizerinde
kiimeleme islemleri yapilmistir. Kiimeleme basaris1 entropi (entropy) ve saflik

(purity) olgiitleri ile karsilagtirilmustir.

Tim bu normalizasyon islemleri, siniflandirma algoritmalar1 ve kiimeleme

algoritmalar1 R dilinde gergeklestirilmistir. Derleyici olarak RStudio kullanilmustir.

R ticretsiz bir istatistiksel programlama dilidir. Bilimsel hesaplama, istatistik,
veri madenciligi ve makine 6grenmesi konularinda 6zellikle tercih edilmektedir. R
dilinin agik kaynak kodlu olmasi, dokiimantasyonunun gelismis olmasi ve genis
topluluk desteginin olmasi diger alternatif dillere gore daha ¢ok 6n plana ¢ikmasini
saglamaktadir (Kartal 2015). Yeni Zelandali Ross Ohaka ve Robert Genteleman
tarafindan baglatilan R dili, bu iki yazilimcilarinin isimlerinden gelmektedir (Balaban
ve Kartal 2015). R programi temel program ve paketlerden olusmaktadir. Bundan
dolay1 R programu indirildikten sonra icerisinde gelen standart paketler ile temel
islemler ve istatistiksel analizler yapilabilmektedir. Ozel analizlerin veya grafik
cizimlerinin gerekli oldugu durumlarda ek paketler indirilmesi gerekmektedir

(Altunkaynak 2017).

Balaban ve Kartal (2015) tarafindan yazilan “Veri Madenciligi ve Makine

Ogrenmesi Temel Algoritmalar1 ve R Dili ile Uygulamalarr” kitab: ile “R ile Veri
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Madenciligi Uygulamalar1” kitab1 veri madenciligi ve R programlamasi konusunda

yol gosterici Tiirk¢e kaynaklardir.

R dilinde veri setinin 6zet bilgisini gostermek i¢in summary() fonksiyonu
kullanilmaktadir. Veri indirgeme islemi yapildiktan sonraki veri setine ait 6zet bilgi
Sekil 5.11°de yer almaktadir.

Ebat Havaakim PartBuyuklugu Resistance Penetration Filtre
Min. :100.0 Min. : 60.0 Min. 10,2000 Min. :102.6 Min. : 2.597 F7:392
1st Qu. :100.0 1st Qu.: 60.0 1st Qu. :0.2000 1st Qu.:124.5 1st Qu. :18.462 F&:416
Median :100.0 Median : 60.0 Median :0.2000 Median :139.8 Median :27.537 F9:320
Mean :113.3 Mean : 75.9 Mean 10,2952 Mean 1220.4 Mean 129,465
3rd Qu. :100.0 3rd Qu.: 90.0 Ird Qu. :0.4000 3rd Qu. :285.5 Ird Qu.:33.147
Max. :200.0 Max. :120.0 Max. 10,6000 Max. :589.1 Max. 194, 488

Sekil 5.11: Nanofiber Veri Seti Ozeti

Veri setinde yer alan niteliklerin yapisimi gostermek icin str() fonksiyonu
kullanilmaktadir. Veri indirgeme islemi yapildiktan sonraki veri setinin yapis1 Sekil

5.12’de belirtilmistir.

"data.frame’: 1128 obs. of 6 variables:

§ Ebat : num 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 ...

§ Havaakim  num 60 60 60 60 60 &0 60 60 60 &0 ...

§ PartBuyuklugu: num 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 ...

§ Resistance Donum 177 134 109 113 132 ...

§ Penetration : num 9.88 21.29 49.48 41.22 23.51 ...

$ Filtre ! Factor w/ 3 levels "F7","F8","F9": 3 211212322 ...

Sekil 5.12: Nanofiber Veri Seti Yapisi

Laboratuvar ortamindaki 6l¢iim cihazinin ebat olarak Olgebildigi numune
biiyiikliigii 100 cm? ve 200 cm? arasinda degismektedir. Cihazin hava akimi olarak
Olgtim aralig1 60 It/dk ile 120 It/dk arasinda degisebilmektedir. Cihazda yer alan
partikiil jeneratOriinlin irettigi partikiillerin dagilimi 0,2 mikron ile 0,6 mikron
arasindadir. Niteliklere ait minimum, maksimum, median degerleri summary()
fonksiyonunda da gosterilmektedir. Veri setinde yer alan niteliklerin dagilimlari

Sekil 5.19 ve Sekil 5.20°daki Boxplot grafiklerinde gosterilmistir.

Kutu (Boxplot) grafiginde minimum deger, maksimum deger ve median
degerine gore asagi ve yukart dagilim gosterilir. Kutu grafigi bize sayilarin hangi
aralikta degistigini gostermektedir. Grafikte en iist ve en alttaki ¢izgiler swras1 ile

maksimum ve minimum degerleri, koyu renk ¢izgi ise median degerini verir.
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Kutu grafiginde dikdortgen ¢ergevenin asagi ve yukari ¢izgileri ilgili niteligin
3. ve 1. ceyrek degerlerine denk gelmektedir.

Parcacik BUyUkIugU Ebat
Hava Alumi Resistance

Sekil 5.13: Veri indirgeme Sonrasi Nitelik Kutu Grafigi

Penetration

o

80
|

60
1

40

20
1

Sekil 5.14: Veri indirgeme Sonrasi Nitelik Kutu Grafigi
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Nanofiber veri setindeki hedef degiskenin dagilimi Sekil 5.15°de dairesel
grafik tizerinde gosterilmektedir. Grafikte de belirtildigi tizere F7 filtre sinifinda 392,
F8 filtre sinifinda 416 ve F9 filtre sinifinda 320 adet deger vardr.

Filtre Durumu Degerlendirmesi

F7 392

F8 416

F9 320

Sekil 5.15: Hedef Nitelik Dagilimi

5.1 Veri On isleme Tekniklerinin Veri Setine Uygulanmasi

Veri setinde eksik veri bulunmamakla beraber iiriin ad1 ve lot numarasinda
indirgeme islemi yapilmistir. Niimerik veriler arasindaki farklilig1 azaltmak ve belirli

bir aralikta tanimlamak i¢in normalizasyon adimi uygulanmaistir.

Literatiirde yer alan min-max normalizasyonu, z-score normalizasyonu,

ondalik dl¢eklendirme ve sigmoid normalizasyonu veri setine uygulanmaistir.

Normalize edilen veri seti %70 egitim ve %30 test olmak {izere ayrilmis ve
model olarak k-en yakin komsu algoritmasi kullanilmistir. Model basar1 olgiitleri

olarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-6l¢iitii, Kappa istatistigi karsilastiriimistir.
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R dilinde min-max normalizasyonu i¢in mmnorm() fonksiyonu, z-score
normalizasyonu igin znorm() fonksiyonu, ondalik &lgeklendirme igin decscale()

fonksiyonu, sigmoid normalizasyonu igin ise signorm() fonksiyonu kullanilmistir.

k-en yakin komsu algoritmasmi uygulamak i¢in R’da “caret” paketinde

bulunan “knn” fonksiyonu kullanilmistir.

Tablo 5.2: Normalizasyon Yontemlerinin Kargilagtirilmasi

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk | F-Olgiitii Kappa
Min-Max
Normalizasyonu | 0.8813 0.8988 0.8886 0.8737 0.8192
Z-Score
Normalizasyonu | 0.8872 0.9035 0.8741 0.8788 0.8282
Ondalik
Olgeklendirme 0.8991 0.9133 0.8854 0.8893 0.8464
Sigmoid
Normalizasyonu |0.9139 0.9254 0.9001 0.9034 0.8690

Dogruluk degeri olarak min-max normalizasyon ve z-score normalizasyon
yontemleri yakin degerlere sahip iken sigmoid normalizasyon yontemi en yiiksek
degeri vermektedir. Kesinlik ve duyarlilik dlglitlerini baz alan F-0lgiiti
degerlendirildiginde yine sigmoid normalizasyonunun en yiiksek degere sahip

oldugu goriilmektedir.

Ham veri setine ait kutu grafigi ve sigmoid normalizasyon isleminden sonraki
veri setine ait kutu grafigi asagidaki gibidir. Normalizasyon Oncesinde nitelikler
arasindaki fark fazla iken sigmoid normalizasyon sonrasinda nitelikler arasindaki

farklilik azalmuistir.

S7



200 300 400 500 600

100

05

00

-05

HAM VERI SETi

i

o
o]
: T [
—
T T T T T
Ebat HavaAkim PartBuyuklugu  Resistance Penetration

Sekil 5.16: Orijinal Veri Seti Deger Araliklari
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Sekil 5.17: Normalize Edilmis Veri Seti Deger Araliklari
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5.2 Smniflandirma Yontemleri ve Model Degerlendirme

C4.5 Karar Agaci Algoritmasi ile Model Olusturma
Tablo 5.3: C4.5 Karar Agac1 Algoritmast Model Ozeti

Algoritma C4.5 Karar Agaci
Performans Degerlendirme | %70-%30, %75-%25, %80-%20 Hold Out
ve Model Segimi 2-kat, 5-kat, 10-kat Capraz Dogrulama
R Paket Caret
R Fonksiyon 148
Model Basan Olgiitii Dogruluk, Kesinlik, Duyarhlik, F-Olgiitii, Kappa Degeri

C4.5 karar agaci algoritmast olusturulurken hold-out ve Kk-kat capraz
gecerleme performans degerlendirme Yyontemi kullanilarak model basarisi
Olgtilmistiir. R’da “caret” paketindeki “J48” fonksiyonu kullanilmistir. Model basar1
olgiitleri olarak Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik, F-Olgiitii, Kappa istatistigi

degerlendirilmistir.
Rastgele Orman Algoritmasi ile Model Olusturma

Tablo 5.4: Rastgele Orman Algoritmast Model Ozeti

Algoritma Rastgele Orman
Performans Degerlendirme | %70-%30 , %75-%25, %80-%20 Hold Out
ve Model Segimi 2-kat, 5-kat, 10-kat Capraz Dogrulama
R Paket Caret
R Fonksiyon rf
Model Basan Olgiitii Dogruluk, Kesinlik, Duyarhhk, F-Olciitii, Kappa Degeri

Rastgele Orman algoritmasi olusturulurken hold-out ve Kk-kat c¢apraz
gecerleme performans degerlendirme yontemi kullanilarak model basarisi
Olglilmiistiir. R’da “caret” paketindeki “rf” fonksiyonu kullanilmigtir. Model basari
olciitleri olarak Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik, F-Olgiitii, Kappa istatistigi

degerlendirilmistir.
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Naive Bayes ile Model Olusturma

Tablo 5.5: Naive Bayes Algoritmas1 Model Ozeti

Algoritma

Naive Bayes

Performans Degerlendirme
ve Model Segimi

%70-%30 , %75-%25, %80-%20 Hold Out

2-kat, 5-kat, 10-kat Capraz Dogrulama

R Paket

Caret

R Fonksiyon

nb

Model Basan Olgiitii

Dogruluk, Kesinlik, Duyarhhk, F-Ol¢iitii, Kappa Degeri

Naive Bayes algoritmasi olusturulurken hold-out ve k-kat ¢apraz gegerleme

performans degerlendirme yontemi kullanilarak model basaris1 dl¢lilmiistiir. R’da

“caret” paketindeki “nb” fonksiyonu kullanilmigtir. Model basar1 Slgiitleri olarak

Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik, F-Olgiitii, Kappa istatistigi degerlendirilmistir.

Yapay Sinir Aglan ile Model Olusturma

Tablo 5.6: Yapay Sinir Ag1 Algoritmasi Model Ozeti

Algoritma

Yapay Sinir Aglari

Performans Degerlendirme
ve Model Segimi

%70-%30 , %75-%25, %80-%20 Hold Out

2-kat, 5-kat, 10-kat Capraz Dogrulama

R Paket

Caret

R Fonksiyon

nnet

Model Basan Olgiitii

Dogruluk, Kesinlik, Duyarlhk, F-Olciitii, Kappa Degeri

Yapay sinir aglar1 olusturulurken hold-out ve k-kat capraz gegerleme

performans degerlendirme yontemi kullanilarak model basarisi Ol¢lilmiistiir. R’da

“caret” paketindeki “nnet” fonksiyonu kullanilmistir. Model basar1 6l¢iitleri olarak

Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik, F-Olgiitii, Kappa istatistigi degerlendirilmistir.
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Model Degerlendirme

Tablo 5.7: Hold-Out Model Performans Degerlendirme

HO"/C/—OL'IT C4.5 Karar Rastgele e Eeyea Yapay Sinir
Yiizdesi Agaci Orman Aglar
70% 0.9139 0.9139 0.8754 0.9080
Dogruluk 75% 0.9078 0.9078 0.8652 0.8972
80% 0.9289 0.9333 0.8533 0.9067
70% 0.9283 0.9254 0.8966 0.9180
Kesinlik 75% 0.9241 0.9203 0.8893 0.9027
80% 0.9397 0.9431 0.8910 0.9115
70% 0.8993 0.9001 0.8624 0.8947
Duyarlilik 75% 0.8917 0.8926 0.8510 0.8830
80% 0.9167 0.9219 0.8431 0.9018
70% 0.9028 0.9034 0.8684 0.8953
F-Olgiitii 75% 0.8951 0.8958 0.8573 0.8851
80% 0.9208 0.9260 0.8526 0.8979
70% 0.8689 0.8690 0.8101 0.8601
gzgz; 75%  [0.8594 0.8595 0.7943 0.8436
80% 0.8919 0.8986 0.7762 0.8583

Dogruluk degerleri goz Oniine alindiginda Rastgele Orman algoritmasinin

%80 egitim - %20 dogrulama hold-out yonteminde 0.9333 oraniyla en basarili

sonucu verdigi goriilmektedir. F-6l¢iitii, kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall)

degerlerinin agrliklandirilmig ortalamasini gdstermektedir. Bundan dolayr sadece

kesinlik ve duyarliliga bakmak yerine F-0lcilitine bakmak daha dogru sonug

vermektedir. 0.9260 F-6lgiitii oraniyla en yiiksek basariyr yine Rastgele Orman

algoritmas1 yontemi gostermistir.

Kappa degerinin smiflandirici modelin dogru

smiflandirma basarimi hakkinda bilgi vermektedir. Kappa degerinin 0.40’dan biiytik

olmasinin makul oldugu arastirmacilar tarafindan bildirilmistir.
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Tablo 5.8: k-kat Capraz Gegerleme Model Performans Degerlendirme

C4.5 Karar Rastgele . Yapay Sinir

fekat Agaci Ormgan Naive Bayes F,;g\llarl
2-kat 0.9149 0.9096 0.7358 0.9096
Dogruluk 5-kat 0.9200 0.9022 0.7733 0.9022
10-kat 10.9018 0.8929 0.7500 0.8839
2-kat 0.9298 0.9148 0.7276 0.9232
Kesinlik 5-kat 0.9348 0.9071 0.7634 0.9215
10-kat 10.9237 0.9074 0.7382 0.9128
2-kat 0.9000 0.8967 0.8350 0.8957
Duyarlilik 5-kat 0.9062 0.8892 0.8627 0.8875
10-kat 10.8854 0.8773 0.8647 0.8665
2-kat 0.9040 0.8998 0.7353 0.8997
F-Olgiitii 5-kat 0.9109 0.8924 0.7757 0.8925
10-kat | 0.8895 0.8806 0.7522 0.8710
2-kat 0.8703 0.8626 0.5948 0.8623
gzgz; 5-kat | 0.8782 0.8513 0.6225 0.8509
10-kat 10.8502 0.8368 0.6165 0.8227

k-kat capraz gegerleme performans degerlendirme yontemine gore model
basaris1 6l¢iildiigiinde; dogruluk degeri en yiiksek olan algoritma C54.5 karar agaci
algoritmasidir. Sadece dogruluk model basar1 6lgiitiinii degerlendirmek yerine diger
basar1 dlgiitlerine de bakilmalidir. Hold out performans degerlendirme yonteminde
de oldugu gibi F-Olgiitiinii baz almak daha dogru sonug verecektir. 0.9109 F-Olgiitii
degeriyle 5-kat capraz gegerleme C4.5 karar agaci algoritmasi en yiiksek degeri

vermektedir.

Veri setinde yer alan her bir 6zellik bagimli degisken hakkinda tahminleyici
bilgi tasgimayabilir. Ozellik se¢imi, tiim ozellik kiimesi siitunlarmdan bagiml
degiskenle olan iligkinin agiklanmasi, ilgisiz silitunlarin elenmesi ve agiklayici giicii
yiksek siitun alt kiimelerinin belirlenmesi islemidir (Aktas ve Kalipsiz 2015).
Ozellik se¢iminde cesitli teknikler kullanilmaktadir. Bunlardan biri de Bilgi Kazanc1
yontemidir. Bilgi kazancina dayanan ozellik se¢me algoritmasi veri kiimesinde
bulunan ilgisiz, gereksiz, fazla veya bilgi kazanci diisiik olan 6zellikleri atmay1

amaclamaktadir (Cihan 2018).
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6 Ozellikten olusan veri setine bilgi kazancina dayanan Ozellik se¢im
algoritmas1 uygulanmustir. Ozellik secimi icin R’da “information.gain” metodu

kullanilmigtir. Uygulama sonucunda 6zelliklerin 6nem dereceleri asagidaki sekilde

gosterilmistir.
Ozellik Onem Oranlari
09
08
0,7
0,6
05
04
0,3
: I
01
0 — [

Ebat HavaAkim PartBuyuklugu Resistance Penetration

Sekil 5.18: Bilgi Kazanc1 Yontemine Gore Ozelliklerin Onem Derecesi

En Onemli 0Ozelligin Penetrasyon oldugu goriilmektedir. Penetrasyon
Ozelligiyle beraber Resistans 6zelligi de nanofiber kapl filtre numunelerinin kalite

standartlarina gore smiflandirilmasinda 6nemli oldugu belirlenmistir.

5.3 Kiimeleme Yontemleri ve Model Degerlendirme

Kiimeleme yontemlerinden k-means ve bulanik c-ortalama algoritmalari ile
veri seti analiz edilmistir. Kiimeleme sonucunda elde edilen kiime etiketleri ile veri
setine ait F7, F8, F9 etiketleri karsilastirilarak kiimeleme basaris1 entropi ve saflik

kriterlerine gore ol¢iilmiistiir.

k-means algoritmasinda “cluster” ve “clusterCrit” paketleriyle “kmeans”
fonksiyonu kullanilmistir. Bulanik c-ortalamalar algoritmasinda ise “el071”

kiitiiphanesi ve “cmeans” fonksiyonu kullanilmistir.

Kiimelerin kalitesini belirlemede en sik kullanilan GSlgiitler entropi ve saflik

olgiitleridir. Entropi diizensizligin 6lgiitii olup degeri biiyiidiikk¢e kiimelerin diizensiz
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oldugunu gosterirken saflik ise entropi ile ters orantihidir. Bir kiimenin diizensizligi

arttikca saflig1 azalmaktadir (Cihan 2018). Analiz sonuglarinda saflik degerinin yiiksek

entropi degerinin ise diisiik oldugu metot daha basarili oldugu kabul edilir. Bu durum

baz alindiginda saflik degerinin en yiiksek oldugu bulanik c-ortalama algoritmasi daha

basarili olarak kabul edilmektedir.

Tablo 5.9: Kiimeleme Yontemleri Model Basar1 Olgiitleri

Entropi

Saflik

k-means

0.8198

0.5505

Bulanik c-ortalama 0.7486

0.5638

0,8
0,6
0,4
0,2

Kimeleme Yontemleri Model Degerledirme

Olcitleri

0,8198 0,7486

Entropy

M k-ortalamalar

0,5505 0,5638

Purity

M Bulanik c-ortalamalar

Sekil 5.19: Kiimeleme Yontemleri Model Basar1 Olgiitleri Grafigi
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢aligmast kapsaminda veri madenciligi, veri madenciligi siireci, Veri
madenciligi ve yapay zekad teknikleri anlatilmistir. Uygulama alanma konu olan
nanoteknoloji ve nanofiber kavramlar1 agiklanmistir. Nanofiber kapl filtre
numunelerinin kalite standartlar1 6l¢iimiinden elde edilen laboratuvar sonuglar1 veri
seti olarak kullanilmistir. Literatiirde agirlikli olarak nanolif ¢apinin tahmini tizerinde
durulmustur. Yapilan literatiir c¢alismasinda veri madenciligi ve yapay zeka
tekniklerinden yapay sinir aglari, regresyon analizi, bulanik kiimeleme yontemlerinin
kullanildig1 goriilmiistiir. Bu c¢alismada farkli olarak nanofiber kapli filtre
malzemelerinden olusan veri seti hem siniflandirma hem de kiimeleme algoritmalar1

kullanilarak model basarim 6l¢iitleri degerlendirilmistir.

Nanofiber kapli filtre malzemelerinin  kalite  standartlarma  gore
smiflandirildigr  veri seti 6n isleme asamalarindan gecirilmistir. Verinin
normalizasyonu asamasinda minimum-maksimum, ondalik 6l¢ceklendirme, z-degeri
ve sigmoid normalizasyon yontemleri kullanilmistir. Normalize edilmis veri setine k-
en yakin komsu algoritmasi uygulanarak dogruluk degeri en yiiksek yontemin
sigmoid normalizasyon yontemi oldugu tespit edilmistir. Veri 0On isleme
adimlarindan sonra veri seti hold-out ve k-kat capraz gecerleme performans
degerlendirme yontemlerine gére modeller olusturulmustur. Bu modellere C4.5,
Rastgele Orman, Naive Bayes ve Yapay Sinir Aglar1 siniflandrma yontemleri
uygulanmistir. Siniflandirma algoritmalarinin uygulanmasindan sonra model bagarim

Olgiitleri ile algoritmalar karsilastirilmstir.

Hold-out yontemine gére olusturulan modeller: Model 1: %70 egitim - %30
test, Model 2: %75 egitim - %25 test, Model 3: %80 egitim - %20 test

k-kat ¢apraz gecerleme yontemine gore olusturulan modeller: Model 1: 2-kat
capraz gecerleme, Model 2: 5-kat capraz gecerleme, Model 3: 10-kat gapraz

gecerleme
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Hold-out performans degerlendirme yOntemine gore smiflandirma
algoritmalar1 karsilagtirildiginda, Rastgele Orman yonteminin, C4.5 karar agaci,
Naive Bayes ve Yapay Sinir Aglarina gore genel anlamda daha iyi sonuglar verdigi
gozlenmektedir. Rastgele Orman algoritmasiyla C4.5 Karar Agaci algoritmasinin
yakin sonuglar verdigi tespit edilmistir. Toplamda basarili siniflandirma yiizdeleri
acisindan siralama yapildiginda Rastgele Orman, C4.5, Yapay Sinir Aglar1 ve Naive
Bayes seklinde swralama yapabiliriz. Modeller arasinda kiyaslama yapildiginda
Model 3’iin basarili smiflandirma yiizdesiyle en iyi tahmin modeli oldugu ortaya
cikmaktadir. k-kat capraz  gegerlilige gore smiflandirma  algoritmalart
karsilastirildigin 10-kat ¢aprazlama yontemiyle C4.5 Karar Agaci algoritmasinin en

iyi sonuca sahip oldugu goriilmektedir.

Kiimeleme  algoritmalarinda ~ k-means  ve  bulanmk  c-ortalama
karsilastirildiginda k-means algoritmasinin daha diisiik saflik degerine ve yiiksek
entropi degerine sahip oldugu gozlenmistir. Bulanik c-ortalama algoritmasinda,
kiimelemenin daha fazla oldugunu gosterir. Bulanik c-ortalama kiimelemenin, k-
means algoritmasina kiyasla nanofiber veri kiimesi i¢in daha uygun oldugu anlamia

gelir.

Calisma kapsaminda izlenen yontem O6rnek almarak farkli endiistri alanlarinda
benzer veri madenciligi uygulamalar1 yapilabilir. Farkli alanlarda uygulanmasiyla
veri setinin model basarim Olgiitiine olan etkisi analiz edilebilir. Bunun yani sira
caligma kapsamindaki tiim analizler R programlama dili ile gergeklestirilmistir. R
programlama dilinden farkli veri madenciligi araglar1 ile c¢aligilarak algoritma ve

zaman karmasiklig1 acisindan performans karsilastirmasi yapilabilir.

Isletmede iiretilen nanofiber kapli filtre numunelerinin fiziksel 6zelliklerinin,
kalite standartlarina gore Ol¢iim degerlerinin bulundugu teknik bilgi dosyalar1
hazirlanmaktadir. Hazirlanan bu teknik bilgi dosyalar1 miisterilere sunulur.
Miisterilerden gelen ozel isteklere gore Olglimler yapilarak teknik raporlar da
hazirlanabilmektedir. Bu asamada Ol¢iim yapmadan tez kapsamindaki modelden
faydalanilarak filtre sinifi belirlenebilir. Filtre smifinin veri madenciligi yontemiyle
tahmin edilmesi isletme agisindan zaman, kaynak, hammadde ve ekipman kullanimi

konusunda fayda saglamaktadir.
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