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OZET
BULUT TEMELLI BIR MUHENDISLIK PORTALINDA ETKIN VERI GiRiSI ICIN
MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI

Burak DEMIREL

Istatistik Anabilim Dali
Uygulamal Istatistik Bilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Ocak 2023
Danisman: Prof. Dr. Giirkan OZTURK

Teknolojinin gelismesi ile hayatimizin ayrilmaz bir parcasi haline gelen makine ve
sistemlerde yer alan en Onemli bilesen, yapay zeka kavrami ile ortaya ¢ikan makine
O0grenmesi algoritmalaridir. Bu calismada, bulut hesaplama mimarisi kullanilarak
tasarlanan bir miihendislik portalinin, kullanici deneyimini artirmak tiizere makine
ogrenmesi temelli calismalar gerceklestirilmistir. Sistemdeki arayiizde yer alan
parametreler icin veri girisleri yapilirken, kullanicinin girdigi parametreleri
degerlendirerek eksik kalan parametrelerin ne olacagini belirleyen bir tahmin yapmak i¢in
makine 6greniminden yararlanilmistir. Bu amagcla, dogrusal, destek vektor, karar agaclari,
rassal orman ve k en yakin komsu olmak tlizere bes farkli regresyon yaklasimi kullanilarak
modeller olusturulmus ve karsilastirmali analizler yapilmistir. Bu analizler sonucunda

secilen rassal orman yaklasimi ile elde edilen tahmin modeli sisteme entegre edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Makine 6grenmesi, Regresyon, Kullanict Deneyimi, Asansor
parametre tahmini.
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ABSTRACT

MACHINE LEARNING ALGORITHMS FOR EFFICIENT DATA ENTRY IN A
CLOUD-BASED ENGINEERING PORTAL

Burak DEMIREL

Department of Statistics
Programme in Applied Statistics
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, January 2023
Supervisor: Prof. Dr. Giirkan OZTURK

The most important component in machines and systems, which have become an
integral part of our lives with the development of technology, is machine learning
algorithms that emerged with the concept of Artificial Intelligence. In this study, machine
learning-based studies were carried out to increase the user experience of an engineering
portal designed using cloud computing architecture. While making data entries for the
parameters in the interface in the system, machine learning was used to evaluate the
parameters entered by the user and make a prediction about the missing parameters. For
this purpose, models were created using five different regression approaches: linear,
support vector, decision trees, random forest and k nearest neighbor, and comparative
analyzes were made. The prediction model obtained with the random forest approach

selected as a result of these analyzes has been integrated into the system.

Keywords: Machine learning, Regression, User experience, Prediction of elevator
parameter.
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1. GIRIS

Kullanic1 deneyimi i¢in ilk gereksinim, miisterinin ihtiyaglarin1 tam olarak,
sorunsuz ve zahmetsizce karsilamaktir. Ardindan iiriiniin, sadelik ve zarafet i¢inde
kullanilabilmesi gelmektedir. Gergek kullanici deneyimi, miisterilere istediklerini
sOylemenin veya kontrol listesi 6zelliklerini saglamanin ¢ok dtesine geger. Bir sirketin
yiiksek kaliteli kullanic1 deneyimi elde edebilmesi i¢in miihendislik, pazarlama, grafik,
endiistriyel tasarim ve arayliz tasarimi dahil olmak tizere birden ¢ok hizmeti sorunsuz bir
sekilde birlestirmesi gerekir (User Experince, 2022).

Teknolojinin geligmesi ile birlikte makineler hayatimizin vazgegilmez bir pargasi
haline gelmis ve yapay zeka kavrami makinelerin 6nemli bir bileseni olarak ortaya
cikmistir. Yapay zekanin alt yapisini olusturan makine 6grenmesi algoritmalari, gegmis
verilerdeki dnemli tanimlar arasinda iligki kurarak olaylara genel bir bakis saglar. Bu
algoritmalar goriintli tanima, konugma algilama, tiiketici 6nerileri, dolandiricilik tespiti,
yapay zeka sohbet ve tasarim robotlart gibi farkli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir.
Bu amagclart gerceklestirmek ve bunun yani sira biiyiik ve karmasik veri kiimelerdeki
kaliplar1 tanimak i¢in matematiksel modeller kullanir.

Makine 6grenmesi aslinda yapay zekanin bir alt kiimesi olsa da bir¢ok yerde yapay
zeka kavraminin karsiligr olarak da kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalari,
tarayict tamimlama bilgileri veya kullanicinin web sitesindeki etkinligi gibi gesitli
yontemlerle her bir kullanici hakkinda bilgi toplayabilmektedir. Daha sonra makine
o0grenmesi modelleri, toplanan bilgiler dogrultusunda kullanicinin ihtiyaglar ve
davraniglar1 hakkinda tahminlerde bulunurlar. Tahmin sonuglarini karsilastirmak ve
kaliplar1 kesfetmek icin egitim algoritmalari, arastirma yapan insanlardan c¢ok daha
hizlidir. Su anda birgok sirket, kullanicilarina fayda saglamak amaciyla bilgi mimarisini
kisisellestirmek i¢in makine 6grenimini kullanmaktadir.

Ornegin Google kullanicilara iicretsiz olarak sundugu Gmail hizmetinde, e-
postalar1 (sosyal, birincil veya promosyon) kullaniciya gore farkl sekilde etiketlemek i¢in
yapay zekayr kullanir. Makine 6grenmesi, ge¢mis e-posta gonderme aligkanliklarini
analiz ederek, gelen e-postalar1 spam, reklam veya birincil olarak siniflandirir. Bu durum
gecmis davraniglara bagh olarak herkes i¢in farkli sonuglar verir (Robertson, 2022).

Bir e-ticaret sitesi, makine 6grenmesi ile ne tiir tirlinleri tercih ettiginizi analiz
ederek onlara benzer iiriinler Onerebilir. Bu durum, kullanicilarin deneyimlerini

tyilestirerek o siteyi daha sik ziyaret etmelerini saglayabilir ve farkl kisilere gore farkl
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kullanict akislart olusturulabilir. Makine 6grenmesi, birgcok amag i¢in farkli alanlarda

kullanilabilir (A1, 2022).

1.1. Tezin Amaci

Bu calismada, kullanici deneyimi iizerine yapilmis onceki calismalar incelenmis,
arastirmanin énemi vurgulanmistir. Makine 6grenmesi ile kullanic1 deneyimi faydasi en
ist diizeye c¢ikartilarak kullanicilar i¢in tahminlerin dogrulugunun arttirilmasinin
miimkiin oldugu sonucuna varilmistir. Makine 6grenimi i¢in toplanan verilerin kullanici
hesap iliskisine uyarlanmasi hedeflenmistir.

Temel uygulamalardan daha ayrintili olanlara gectikge, islevsellik tam olarak temsil
edilememektedir. Her kullanicinin yazilim {izerindeki deneyimi farkli olacagindan,
miisteri memnuniyetsizligi meydana gelmesi kaginilmazdir. Genel anlamda kullanicilarin
begeni ve tercihlerine gore degisen arayiizler tasarlanabilmekte ve kullanicilarin yasadigi
hosnutsuzluk dinamik arayiizlerin kullanimu ile giderilebilmektedir. Bu tiir arayiizler,
kullanictya en iyi sekilde hitap edebilecegi sekilde dnceden depolanan veya 6grenilen
verilere bagli olarak kendilerini ayarlayabilirler. Bu sayede, uygulamanin genel
kullanilabilirligini ve anlasilmazligin1 azaltilabilecektir. Dinamik arayiizler, sadece
kullanict memnuniyetsizligi sorununu ¢ézmekle kalmaz, ayn1 zamanda bu metodoloji
uygulama sahiplerine de (Uygulama Gelistiricisi, Ticari Kuruluslar, vb.) olumlu fayda
saglayabilir. Bu tiir arayiizlerde kullanict gereksinimleri 6n planda tutuldugu i¢in miisteri
memnuniyeti iist seviyelere ¢ikacaktir. Genel olarak uygulamalarin, kullanici tercihleri
ve Oncelikleri ile iligkilendirilecek bi¢cimde sekillendirilmesinin her iki tarafa da fayda
saglayacagi kesindir (Sankar, Amudha, Madhavan, & Lamba, 2020).

Eleport, asansor tasarimi i¢in hazirlanmis, bulut lizerinde ¢alisan bir endiistriyel
web uygulamasidir. Bu web uygulamasinin amaci, hesaplanmasi giinler alabilen 12 adet
hesab1 ve asansoriin teknik ¢izimlerini pratik bir sekilde kullaniciya sunmaktir. Asansor
sektdriindeki mimarlarin ve ¢ok sayida KOBI'nin hizmet alacag1 yapay zeka destekli bir
uygulama olacaktir. Sistemde kullanicilarin yaptiklart hesaplamalar ve ¢izimler ile ilgili
olarak olusturulan veriler islenerek, sistemin kullanici deneyiminin en iist diizeylere
cikarilmast hedeflenerek c¢esitli tahmin modelleri olusturulmustur. Bu baglamda
gelistirilen Endiistriyel Bulut Uygulamasi; model tabaninda, asansor hesabi igin
kullanilan bir¢ok kritik hesaplama modelinin yan1 sira kullanici deneyimini arttirmaya

yonelik makine 6grenmesi modellerini igeren bir karar destek sistemi niteligindedir.
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Calismada kullanict deneyimi elde etmek i¢cin makine 6greniminin arayiizlerle birlikte
nasil kullanilabilecegi ve sektore nasil fayda saglayacagi vurgulanmaistir.

AsansOr insaati baslamadan oOnce, yapilmasi gereken Trafik, Binaya Gelen
Kuvvetler, Motor, Toplam Cekilen Gii¢, Ray, Kolon Hatti Kesit, Halat, Kabin
Stispansiyonu, Karst Agirlik Siispansiyonu, Motor Sase, Diibel ve Regiilator hesaplari
olmak iizere 12 farkli kontrol veya giivenlik hesab1 bulunmaktadir. Bu kritik hesaplamalar
yapildiktan sonra hesap raporlar1 ve asansoriin farkli agilardan kesitlerinin teknik
cizimleri, ilgili kuruluslara sunularak asansor ruhsat belgesi temin edilmektedir.
Hesaplarin yetkili kuruluglar tarafindan kontrol edilip onaylanmast durumunda asansdriin
ruhsat belgesi ¢ikarilmaktadir. Asansoriin ruhsatlandirilmasinin ardindan hesaplarda
beyan edilmis belirli 6l¢lideki pargalar ile asansor insa edilebilmektedir.

AsansOr imalatinda uyulmasi1 gereken ve hayati derecede Onem tasiyan
parametreler, farkli parametreler ile belirlenmektedir. Bu tez kapsaminda asansor kontrol
ve glivenlik hesaplarinda kullanilan parametreler makine 6grenmesi algoritmalari ile
tahmin edilmistir.

Makine Ogrenmesi ile dinamik kullanic1 arayiizlerinin olusturulmasi, site
kullanicilarinin deneyimlerini artiracak, bdylece ilgili projelerin hizli ve hatasiz bir
sekilde olusturulmast miimkiin olabilecektir. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 halat
tahrikli asansorler i¢in uygulanmis ve hesaplanmis olup ileride diger tip asansorler i¢in

de uygulanmasi planlanmaktadir.

1.2. Onceki Calismalar

Sapci ve Pektas 2021 yilinda, mimari tasarim siireci ve kullanict deneyimi alaninin
kesisimleri iizerine bir makale yazmislardir. Yazarlar kullanicilarin olaylar karsisindaki
secimlerini ve tercihlerini inceleyerek, kullanici deneyiminin kisiye 06zel farkli
alternatifler sonuglar sunulmasi iizerine yogunlagmakta oldugunu belirtmistir.

Makine 0Ogrenimi ise insanlarin ge¢mis tercihlerine odaklanmakta ve bu
davraniglardan yola c¢ikarak yeni bir veri kiimesi ile yeni lirlinlerin olusturulmasin
amaclamaktadir. Makalede, bu iki alanin birbirinden neler 6grenebilecegi ortaya
konulmaktadir. Makine 6grenmesi ve kullanict deneyiminin birbirini destekleyen ve
besleyen iki alan oldugu, mimari tasarimda daha iglevsel iirlinler ortaya ¢ikabilecegi ve

yapilan hatalarin azalacagi sonucuna varilmistir (Sapgt & Tasl Pektas, 2021).



Yang 2017'de yayinladigi makalede, makine 6grenmesi yetenedi ile dogru
kullanici deneyimi problemini eslestirmenin ¢ok dnemli ve zor oldugunu belirtmistir.
Sistem tasarim sireclerinde kullanici deneyimi ve makine 6grenmesi uzmanligi arasinda
bir diyalog eksikliginin var oldugunu soéylemistir. Makine 6grenimi iceren sistemler
tasarlanirken kullanici deneyimi sunan uygulamanin, iki temel roli olan problem
belirleme ve problem ¢ézme konularini detaylandirmistir. Yani, kullanici merkezli sorunu
¢dzmek icin makine o6grenimini kasith olarak kullanmak ve kullanici arayizi ile
deneyimini makine 6grenmesi ciktilarini uygun sekilde Uretecek ve iletecek gekilde
tasarlamanin altini gizmigtir. Makine 6greniminin yeni kullanici deneyimi oldugu fikrini
desteklemigtir. Makine 6greniminin kullanicilar igin algilanabilir bir sekilde olmasi igin
kullanici deneyimi tasarimina ihtiyaci oldugunu ve makine 6grenmesi ile kullanici
deneyimi kavramlarinin birbiriyle simbiyotik bir iligki icinde bulundugunu sdylemistir
(Yang, 2017).

Buschek ve arkadaslar1 2021 yilinda yayinladiklart makalede, kagit tizerine ¢izilmis
olan eskizleri, grafiksel kullanici arayliz O6geleri olarak dijitale aktarmak icin
“Paper2Wire” adinda bir prototip gelistirmislerdir. Makine 6grenmesi kullanan bir
tasarimi, 20 kisilik tasarimci ekibi ile bir atolye ¢alismasi gerceklestirmislerdir. Kagida
c¢izilen tasarimlar prototip makine 6grenmesi algoritmalari ile dijital ortama aktarilmistir.
Prototipin ¢iktilari tasarimcilarin ¢izim programlari kullanarak tirettikleri taslaklar ile cok
benzer bir ¢ikt1 tiretmistir. Kullanict deneyimi tasarimcilari i¢in bir makine dgrenmesi
uygulamasi tasarlamadan arastirilmasi gereken yerler iizerinde durmustur. Buschek ve
arkadaglar1 onemli bir bulgu olarak makine O6greniminin, yinelenen manuel takip
caligmalarim1 azaltacagini, daha c¢ekici ve uygulanabilir hale getirecegini; gelecekte
manuel tasarim adimlar1 arasinda bir "yapistirict" gorevi gorecegini belirtmistir (Buschek,

Anlauff , & Lachner, 2021).
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Gérsel 1.1. Kullamcilarin kagit iistiinde olusturduklart cizimlerin manuel ve “Paper2Wire” ile dijitale
aktarilms tasarimlart

Tauhid 2018 yilinda yayimladig1 tez ¢alismasinda, makine 6greniminin tasarimcilar
icin nasil yeni kullanic1 deneyimi araci haline geldigini ve gelecegini aragtirmak amaciyla
“Coupon Buddy” adinda bir prototip tasarlamistir. 83 kisinin katildigr uygulamada,
katilimcilara el ile ¢izilmis ve 2 programda tasarlanmis farkli tasarim kalitesinde 3 farkl
¢izim iizerinden anlatim yapilmistir. Ardindan kullanici deneyimi ile makine 6grenmesi
konular1 {izerinden anket yapilmis, yazili ve sozlii goriisleri alinmistir. Prototip, kupon
biriktiren  insanlarin  biriktirdikleri ~ kuponlarn  ydnetimini  kolaylastirmay1
hedeflemektedir. Yapilan bu uygulamada tasarimcilar ve makine Ogrenmesi
uygulayicilar1 gruplar halinde birlikte ¢alismalar yiiriitmiis ve fikir paylasimlari olmustur.
Tauhid uzun geri bildirimlerin, yalnizca gelecekteki tasarim gelistirmelerini test etmede
fayda saglamakla kalmadigini, ayn1 zamanda miimkiin oldugunca ¢ok geri bildirim
toplamak, kullanic1 deneyimi tasarimcilarinin kullanici davranis kaliplarini kesfetmesine
yardimct oldugunu belirtmistir. Yapilan arastirmada, prototiplerin katilimcilara
olabildigince ¢ok yanita katkida bulunmaya ve potansiyel olarak makine 6grenmesi i¢in
sistemi egitmeye nasil tesvik ettigini belirlemeye yardimci oldugu belirtilmistir.
Arastirma sonuclarinda, el ile ¢izilen prototipin, katilimcilarda bir hayal giicii
uyandirdigini ve onlar1 analizlerinde daha elestirel olmaya, hatta prototip tasarimcilarinin
baslangicta diisiinmedigi iyilestirmeleri kullanma ve ekleme firsatlar1 aramaya tesvik
ettigini gosterdigi belirtilmistir. Daha gosterisli prototipler daha pasif, daha az kullanigh
bir yaklasimi ortaya ¢ikardigi diistiniilmektedir (Ahmed, 2018).
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Gérsel 1.2. “Coupon Buddy” Adl Uygulamanin Ug Fakli Prototipi (Ahmed, 2018)

Final Survey

Welcome, Buddy!

Questions

Note: This prototype cost less than $100 USD to make.

This prototype can be easily changed. Yes No

This design is very far along Yes No

Gorsel 1.3. “Coupon Buddy” Adli Uygulamada Kullanilan Ekranlar (Ahmed, 2018).

Robertson 2020°de bir blog lizerinde “ML nedir ve UX/UI tasarimcilari i¢in neden
onemlidir?” isimli bir makale paylasmistir. En kullanish iiriinleri olusturmak i¢in makine
O0grenimi  kullanma becerisinin i birligi yapma becerilerine bagli olacagini
diistinmektedir. Tasarimcilarin, veri bilimcilerin ve programcilarin yapay zekanin
faydasini1 anlamalari i¢in ortak bir dil ile vizyon paylagmalar1 gerektigini vurgulamistir.
Tasarimcilar dahil, tim ekiplerin siirece dahil olmasi gerektigini ve uyumlu,
kisisellestirilmis bir deneyimin; kullanicilar i¢in sezgisel ve yardimer iirlinler

tasarlamanin daha gercekgi olacagini belirtmistir (Robertson, 2022).



Kullanici deneyimi alaninda uzman, {iriin mimar1 Lancher ve arkadaglari 2018°de
yayinladigt makalede, makine Ogrenmesi yontemlerinin, kullanict etkilesimlerinden
ogrenerek sistemlerin kisisellestirilmesi gibi yeni deger sunmaktan &te, kullanici
deneyimlerini gelistirmek i¢in c¢ok daha fazlasinin yapilabilecegini belirtmistir.
Geleneksel kullanici deneyimi degerlendirme yontemleri kaynaklarinin genellikle yogun
ve dlgeklenebilir olmadigini; genellikle kullanict deneyimi anketi olarak standart anketler
kullanildigini belirtmistir (Pettersson, Lachner, Frison, & Riener, 2018).

Chromik ve arkadaglar1 2020’de raporladiklar1 arastirmada, kullanici deneyimi
uygulayicilarinin empati odakli kullanict deneyimi ¢alismasi ile veriye dayali makine
ogrenmesi teknikleri arasindaki sinerjiyi nasil tasavvur ettigini daha iyi anlamak icin
kullanict deneyimi ve makine 6grenmesi konularinda deneyimli 49 uygulayici ile anket
yapmis ve kullanic1 deneyimi uzmanlariyla 13 yar1 yapilandirilmis goériisme
gerceklestirmistirler. Makine 6greniminin mevcut kullanict deneyimi arastirma
faaliyetleri lizerindeki etkisinin ve uygulayicilarin potansiyelleri hakkindaki
tahminlerinin bir envanterini ¢ikararak, makine O6grenmesi yOntemlerinin siradan
gorevleri otomatiklestirmeye, kararlar1 veriye dayali bilgilerle tamamlamaya ve kullanici
deneyimi arastirmalarini, kullanicilarin duygusal diinyalarindan elde edilen bilgilerle
zenginlestirmeye yardimci olabilece8ini tartismislardir. Verileri kullanmak i¢in
potansiyel bir zorunluluktan ve kullanic1 verilerine daha kisitlayici bir erisimden zorluklar
ortaya c¢ikabilecegini belirtmislerdir. Kullanict deneyimi ekipleri, teknik temelleri
anlamadiklar1 i¢in araglarin varsayilan ayarlarina korii koriine glivenmek zorunda
olduklarmi ve hi¢ kodlama yapmamis hi¢ kimse i¢in kesinlikle erisilemeyecegini
raporlamustir. Insanlar alisilagelmis modellere giivendigini ve onlar1 projelerine dahil
ettiklerini belirtmistir. Son akademik c¢aligmalarin, kullanic1 deneyimi uygulayicilarinin
zihinsel modellerini, eglenceli kesif ve metaforlar i¢in araglarla iyilestirmelerine olanak
tanidigini, bu tiir egitim materyallerinin, makine 6greniminin kullanic1 deneyimi
arastirmalarima nasil uygulanacagina iliskin 6rnek olay incelemelerini Onermistir
(Chromik, Lachner, & Butz, 2020).

2020 yilinda yayinladiklar1 makalede Winter ve Jackson tarafindan, tiiketici
diizeyinde, donanim iizerinde, yerel olarak calisan ve son kullanicilar tarafindan kendi
0zel baglamlari ve kullanim durumlarina gore egitilebilen ve 6zellestirilebilen yeni nesil
etkilesimli makine 6grenmesi uygulamalar1 olusturma konusunda tasarimcilarin nasil

desteklenebilecegi incelenmistir. Arastirmada, tasarimcilarin makine Ogrenmesi ile



etkilesimlerinde karsilastiklar1 zorluklar1 ve yeni uygulamalar1 tasarlama konusundaki
ilgileri incelenmistir. Tasarimcilarin makine 6grenimine olan ilgileri, makine 6grenmesi
yetenekleri ile kavramlar1 anlamalar1 arasindaki iligkiyi ve makine 6grenmesi hakkinda
O0grenme tercihlerini arastiran bir anketin bulgular1 raporlanmistir. Makalede, 6nce evde
bir kurulum stireci gerektiren demonte mobilyalara atifta bulunarak ve “Flatpack ML”
terimi kullanilarak makine 6grenmesi algoritmasi anlatilmistir. Tasarimcilarin makine
O0grenimine olan ilgisini ve anlayisini 6lgmek ve makine 6grenmesi uygulamalarini
tasarlama ve prototiplemede nasil desteklenebileceklerini 6grenmek i¢in 102 tasarim
uzmani ve Ogrenciyle bir anket gerceklestirilmistir. Sonuclar, tasarimcilar arasinda
makine 0grenimine gii¢lii bir ilgi oldugunu ve bu konuda bilgi edinmeye hazir olduklarini
gostermektedir. Bircok tasarimci, makine 6grenmesi i¢in hangi sorunlarin ¢éziilmesinin
gerekliligi zorluk derecesi konusunda adil bir anlayisa sahip gibi goriinse de bulgular,
tasarimcilarin genellikle temel makine 6grenmesi kavramlarini ¢ok az anladiklarina dair
literatiirdeki iddialar1 biiyiik olctide desteklemektedir. Anket sonuglarina ve literatiirden
elde edilen bulgulara dayanarak, makale, Onerilen yeni nesil makine Ogrenmesi
uygulamalarint tasarlamak, tasarlamak ve prototipini olusturmak icin tasarimcilar
desteklemede birbiriyle Ortlisen li¢ arastirma zorlugu belirlenmistir (Winter & Jackson ,
2020).

e Tasarimcilarin makine Ogrenmesi ile uygulamali etkilesimlerini ve
kesiflerini desteklemek i¢in uygun ortamlar ve aracglar gelistirmesi.

e Deneyimsel 6grenmelerini desteklemek i¢in bu ortamlar ve araclarla
etkilesim kurarken tasarimcilarin derinlemesine diisiinmesi.

e Egitim ve Ozellestirme uygulamalarina iliskin son kullanici deneyimini
gelistirmek i¢in makine 6grenimine iliskin kavramsal ve operasyonel
bilgilerini tasarimlarda kodlanmasi.

Bu zorluklar1 ele alinmasinin gerektigini, dnemli ve ¢ok yonlii arastirmalar
gerektirecegini belirtmistir (Winter & Jackson , 2020).

Sankar ve arkadaslar1 yayinladiklar1 makalede, kullanici istatistiklerini ve
begenilerini izlemek i¢in k-ortalamalar kiimelemesini ve tekrarlayan sinir aglarini iceren
basit tekniklerin kullanimin1 6nermekte ve c¢esitli kullanict gruplart igin 6zellestirilmis
arayiizler olusturmak iizere tahminler yapmaktadir. Otuz ii¢ kisiyle, dinamik olmayan
arayiizler hakkinda bir kapali bir ¢alisma yapilmistir. Gelistirilen ¢ergeve, kullanici

begenileri hakkinda etkin bir sekilde tahminlerde bulunmustur. Otuz {i¢ kisinin katildig1

8



ankette giincel trendler ve kullanict ruh halleri hakkinda 6nemli verilere ulagilmistir.
Toplam otuz li¢ adaydan yirmi dokuzu, uygulamalarin kullanilabilirligi artirmak i¢in daha
fazla 6zellestirme secenegi gerektirdigi goriislinii belirtmis ve kalan kullanicilar, mevcut
Ozellestirilemeyen uygulamalarin kullanim1 engellemedigini belirtmistir. Ayrica, yirmi
tic kullanici, bu 6zellestirmelerin kullanici tercihleri ve begenileri izlenerek otomatik
olarak olusturulmasi gerektigine ve kullanicinin manuel olarak karar vermemesini
gerektigine inanmaktadir. Bu degisiklikler, kullanim stresini en aza indirmek i¢in arka
planda alinan kararlardan kaynaklandig: diisiiniilmektedir (Sankar, Amudha, Madhavan,
& Lamba, 2020).

Srivastava 2021 yilinda yayinladig1 tez ¢alismasinda, dnceki ¢alismalarin, kullanict
deneyimi tasarim uygulayicilarinin makine 6grenimi i¢in tasarim yaparken karsilastiklar
zorluklar1 tanimlamaya ve tartismaya odaklanmistir. Tasarimcilarin makine 6grenimini
anlama konusundaki eksikliklerine ¢6ziim Onermis ve degerlendirmek i¢in ¢ok fazla
arastirma olmadiginin altin1 ¢izmistir. Ayrica, makine O0grenimi alani i¢in kullanici
deneyimi tasarimiyla ilgili arastirmalarin higbiri su ana kadar kullanici deneyimi tasarim
ogrencilerine veya egitimine odaklanmadigini ve ¢ogu tasarimcilarin makine dgrenmesi
konusunda egitim eksikligini énemli bir sorun olarak tanimlanmistir. Bu arastirmada,
makine 6grenimi i¢in kullanici deneyimi tasarimina iliskin 88 giris niteligindeki egitim
kaynaginin analitik bir incelemesi yapilmis ve lisans diizeyinde makine 6grenimi igin
kullanic1 deneyimi tasarimina giris egitimine yonelik bir kilavuz hazirlanmistir. Bu
kilavuz kullanici deneyimi tasarim Ogrencilerinin ikinci yillarinda miifredatlarinda
uygulanmak tizere bir 15 haftalik bir egitim prototip niteligindedir (Srivastava, 2021).

Dove ve arkadaslar1 2017 yilinda yazdiklar1 makalede, makine 6greniminin ne
olabilecegini ve neler yapabilecegini yeniden hayal etmek i¢in tasarim diigiincesinin
giiclinii ag1ga ¢ikarmasina yardimci olabilecegi alanlari tartismustir. 51 kullanici deneyimi
uygulayicisi ile yapilan ¢evrimigi bir ankette, tasarimcilarin %63 linlin makine 6grenmesi
ile calistigin1 ve cogunun makine 6grenmesi yazilim gelistiricileri ve miithendisleriyle is
birligi icinde calistigin1 belirtmiglerdir. Makine 6grenimi ile calisan tasarimcilar
tarafindan, makine Ogrenmesi ile prototip olusturmanin zorluguyla ilgili hayal
kirikliklarimi dile getirilmis ve makine 6greniminin yeteneklerini, sinirlamalarini ile
potansiyelini anlama ve ifade etme konusundaki zorluklar1 vurgulanmistir. Katilimcilarin
geneli tarafindan, kullanici deneyimi tasarimi baglaminda makine ©6greniminin

yeteneklerini, smirlamalarini ve potansiyelini anlama ve dolayisiyla ifade etme
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konusundaki zorluklar1 tanimlanmis ve bu tiir etkilesimler dinamik oldugundan ve
sonuglar1 potansiyel olarak tahmin edilemez oldugundan makine &grenmesi ile
etkilesimlerin prototipinin zor oldugu diisliniilmektedir (Dove, Halskov, Forlizzi, &
Zimmerman, 2017).

Bu calismada, kullanici deneyimi, makine 6grenmesi ve asansor olmak lizere {i¢
onemli bilesen vardir. Kullanici deneyimini artirmak igin asansor sektdriindeki montaj
firmalarinin kullandigt ELEPORT web sitesinde, makine 6grenmesi algoritmalarini baz
alan bir karar destek sistemi iizerine ¢alisma yapilmistir. Bu sebeple bu ii¢ 6nemli bilesen
iki, iic ve dordiincii boliimlerde ayr1 ayr1 6zel olarak incelenmistir. Besinci boliimde ise
yapilan uygulama detayli bir sekilde anlatilmigtir. Altinct ve son boliimde yapilan
calismanin bulgular1 anlatilmis ve ilerleyen siirecte yapilabilecek caligsmalara

deginilmistir.
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2. KULLANICI DENEYiMi

“Kullanict deneyimi kisilerin bir iiriin, sistem ya da servisi kullanirken hissettikleri
duygu ve davranislar1 ifade eder. Insan- bilgisayar etkilesimi ve iiriin sahipliginin
uygulamali, deneysel, duygulanimli, anlamli ve degerli yonlerini kapsar. Kullanicilari
cok iyi ve derinlemesine anlamak iizerine odaklanarak ihtiyaglari neler, nelere deger
verirler, neleri yapabilirler ve neleri yapamazlar (limitleri nelerdir) gibi sorularin
cevaplariyla ilgilenir. Buna ek olarak is hedeflerini ve projeyi yoneten grubun hedeflerini
de dikkate alir. Yazilim miihendisligi alaninda, 6zellikle de web ve mobil alaninda
kullanict arabirim tasariminin 6ne ¢ikmasi ile birlikte kullanici deneyimi teriminin
popiilaritesi de artmistir” (Kullanic1t Deneyimi, 2022).

1988 yilinda kullanic1 deneyimi teriminin mucidi Don Norman, “Higbir tiriin bir
ada degildir. Bir iirlin, lirlinden daha fazlasidir. Uyumlu, biitiinlesik bir deneyimler
dizisidir. Bir iiriin veya hizmetin tiim asamalarin1 bastan sona diisiiniildiiglinde- ilk
niyetlerden nihai yansimalara, ilk kullanimdan yardima, servise ve bakima kadar.
Hepsinin sorunsuz bir sekilde birlikte calismasini saglayin.” soziiyle deneyim ve
memnuniyet kavramlarindan daha c¢ok bir siire¢ oldugunun altin1 ¢izmistir (User
Experience Design, 2022).

Kullanic1 deneyimi igin ilk gereksinim, miisterinin ihtiya¢larin1i tam olarak,
sorunsuz ve zahmetsizce karsilamaktir. Gergek kullanici deneyimi, miisterilere
istediklerini sdylemenin veya kontrol listesi Ozelliklerini saglamanin ¢ok G&tesine
gecmektedir. Bir sirketin tekliflerinde yiiksek kalite kullanici deneyimi elde etmek icin
miihendislik, pazarlama, grafik ve endiistriyel tasarim ve arayiiz tasarimi dahil olmak
tizere birden ¢ok disiplinin ve hizmetin sorunsuz bir sekilde birlestirilmesi gerekir
(Kullanict Deneyimi Egitimi, 2022).

Kullanici deneyimi ve kullanilabilirligi birbirine yakin kavramlar olmakla birlikte,
kullanilabilirlik kavrami kullanici arayliziiniin bir kalite 6zelligidir. Kullanilabilirlik
tanimina gore kullanici deneyimi, sistemin 6grenmesinin kolay, kullaniminin verimli, hos
ve benzeri olup olmadigim1 kapsamaktadir. Kullanici deneyimi ise kullanabilirlik ve
arayiiz kavramlarinin iizerinde daha da genis bir kavramdir.

“Kullanict deneyimi tasarimi, tasarim ekiplerinin kullanicilara anlamli ve alakali
deneyimler saglayan liriinler olusturmak i¢in kullandiklar1 siire¢ tasarimidir. Kullanici
deneyimi tasarimi, markalasma, tasarim, kullanilabilirlik ve islev yonleri de dahil olmak

lizere liriinli edinme ve entegre etme siirecinin tamaminin tasarimini igerir. Bir kullanici
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deneyimi tasarimcisi, markalagma, tasarim, kullanilabilirlik ve islev yonleri de dahil
olmak {tizere bir iirlinli edinme ve entegre etme siirecinin tamamiyla ilgilenir. Bu siirec,
tiriin kullanicinin eline gegmeden baslamaktadir” (User Experience Design, 2022).

Bir deneyim tasarlamak, yalnizca yazilimin kullanimini kolaylastirmakla kalmayip
ayn1 zamanda triinle ilgili pazarlama kampanyasi, paketleme ve satig sonrasi destek gibi
diger siireclerin de tasarlanmasini igerir. En 6nemlisi, kullanici deneyimi tasarimi,
sorunlu noktalar1 ve ihtiyaclar1 ele alan ¢oziimler sunmakla ilgilenir. Sonu¢ olarak
amacina hizmet etmeyen bir {iriinli kimse kullanmayacaktir. Mobil uygulama, web sitesi,
oyun veya bagka bir dijital {irlin olusturmak isteyen herkesin verimli bir kullanici
deneyimi tasarim siireci gelistirmesi gerekmektedir. Projenin basarist i¢in bu siire¢ ¢ok

onemlidir (User Experience Design, 2022).

2.1. Bulut Bilisim

Bulut bilisim, internet ag1 lizerinden istenilen zamanda ve yerde, kullanicilara
hizmet sunmak i¢in donanim ve yazilim hizmetlerinin genel adidir. Bulut bilisim, internet
tabanli yardimci bilgi islem hizmetleri sunmak icin bir model olarak ortaya ¢ikmustir.
Bulut bilisim ile kullanicilar, internet altyapisi olan bilgisayar, tablet veya telefon gibi bir
cthaz yardimiyla dosyalara ulasabilir ve uygulamalar1 kullanabilir. Altyapr hizmeti
(IaaS), platform hizmeti (PaaS), yazilim hizmeti (SaaS) olmak {izere {i¢ temel modelde
hizmet ¢esidi vardir (Bulut Bilisim, 2022).

Bulut bilisim mimarisi, iletisim baglantisinin her iki ucuna bir sunucunun
yerlestirildigi mevcut istemci-sunucu mimarisinin bir uzantisidir. Oncelikle, veriler
gelistirme sunucusunda yerel bir kopya olarak depolanir ve bunun iizerine internet
somutlagtirilarak bulut tarafindaki ana kopya ile senkronize edilir. Kullanicilar, gercek
bir web sitesinin yerel bir web formu olan yerel gelistirme sitesindeki verilere goz atabilir,
bunlar1 okuyabilir, yazabilir veya bunlara veri ekleyebilir ( Ray, 2017).

Istemci- sunucu iliskisi, bir istek-yanit mesajlasma modelinde iletisim kurar ve
kullanilacak kurallari, dili ve diyalog modellerini resmi olarak tanimlayan ortak bir
iletisim protokoliine bagl kalir. Bulut bilisim, olaganiistii durum kurtarma, miisterilere
doniik web uygulamalari, test etme, sanal masaiistleri, biiylik veri analizi, e-posta, veri

yedekleme, yazilim gelistirme gibi alanlarda kullanmaktadir.
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2.2. Kullanic1 Deneyimi ve Makine Ogrenmesi

“Makine Ogrenmesi, insanlarin &grenme seklini taklit ederek, veriler ile
algoritmalarin kullanimina odaklanan, dogrulugunu kademeli olarak artiran bir yapay
zeka ve bilgisayar bilimi dalidir” (IBM, 2022). Makine 6grenmesi algoritmalar1 goriintii
ve konusma tanima, tliketici Onerileri, dolandiricilik tespiti ve daha fazlasi gibi farkli
uygulama alanlarinda karar vermeye yardimci olmak i¢in biiyiikk ve karmasik veri
kiimelerindeki kaliplar1 tanimak i¢in matematiksel modeller kullanir.

Makine 6grenmesi, gecmis verilerdeki onemli tanimlar arasinda iliski kurarak,
isletmelerdeki endiselere genel bir bakis saglar. Teknolojinin gelismesi ve yapay zekanin
ilerlemesi ile birlikte makine 6grenmesi hayatimizin her alaninda yer almaya baslamis ve
kar amaci giiden ¢ogu yenilik¢i firma makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmaya
baslamistir.

Omegin Google, kullanicilara iicretsiz olarak sundugu Gmail hizmetinde, e-
postalari (sosyal, birincil veya promosyon) kullanictya gore farkli sekilde etiketlemek i¢in
yapay zekay1 kullanir. Makine 6grenmesi, e-posta siniflandirmasinda neyin birincil e-
posta olarak siniflandirilacagini gegmis e-posta gonderme aligkanliklarindan Ggrenir.
Ancak bu gecmis davranislara bagl olarak herkes i¢in farkli sonuglar verir (Robertson,
2022).

Aynm sekilde Samsung ve Apple gibi telefon markalar1 telefonda bulunan
fotograflar1 goriintli isleme 1ile otomatik olarak etiketlemektedir. Telefondaki
fotograflarda resmedilmis canli-cansiz alan, yer veya cisimlerin ad1 ile arama yapilabilir
ve bunlar hizl1 bir sekilde bulunabilir. Ornegin, “deniz” kelimesi aranarak, deniz igerikli
fotograflar filtrelenebilmektedir.

Netflix'in biiyiimesine yol agcan 6nemli faktor, kullanicilara nasil pazarlayacagini
bilen etkileyici ve gii¢lii bir yapay zekaya sahip olmasidir. Netflix, makine 6grenmesi
teknolojisiyle biitlin filmleri tarar ve kullanicinin izleme ge¢gmisine ve tercihine gore en
uygun sahneyi secerek, filmin adin1 ve gerekli logolar1 bu sahneye ekleyerek yeniden bir
kapak gorseli tasarlar. Ayrica, kullanicinin sevdigi bir oyuncuyu da filmin kapak
gorseline ekleyebilir. Bu sayede Netflix izleyicilere uygun kapak fotograflari sunar
(Kiigiik, 2022).

Bagka bir 6rnek olarak Trendyol, Amazon veya Hepsiburada gibi aligveris siteleri

verilebilir. Bu tarz siteler kullanicinin begendigi veya aldigi lriinler dogrultusunda,
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makine 6grenmesi algoritmalariyla optimize edilerek filtrelenmis {irtinleri kullaniciya
sunmaktadir.

Elon Musk, tasarimindan iiretimine kadar her alaninda yer aldig1 Tesla otonom
araclarinin altyapisinda cok ileri seviyede gelismis makine 6grenmesi algoritmalari
kullanmaktadir. Isve¢ merkezli kamyon, otobiis ve deniz ara¢ motorlari iireticisi Scania,
Isve¢ igerisinde yaklastk 300 kilometrelik sevkiyati siiriiciisiiz otonom tirlara
yaptirmaktadir (Euronews, 2022).

Makine 6grenmesi veya yapay zeka karmasik olsa da temel kavramlari hem veri
bilimcileri hem de kullanic1 deneyimi tasarimcilar1 tarafindan anlagilabilir ve bu
anlasilirlik, uygulama ve web tasariminin geleceginde onemli yeniliklere yol agabilir.
Makine Ogreniminin tasarim ¢alismasina entegre edilmesi daha genis baglamda,
tasarimcilarin bilgi ve araglarima saygi duymayi, otomasyon c¢aginda yaraticilik ile
"yaparak diisiinmeye" ve tasarimcilarin beklentilerini pratikte karsilama gibi yonleri
vurgulamaktadir (Buschek, Anlauff , & Lachner, 2021).

Makine 6grenmesi, en az elli yildir aktif bir arastirma, ilgi ve uygulama alani
olmustur. Teknolojinin teknik, istatistiksel ve etik karmasikliklari nedeniyle, makine
O0grenimini tasarim siirecine ve dolayisiyla tasarim sonuglarina dahil eden tasarim veya
tasarimer liderligindeki inovasyonda genel bir eksiklik vardir. Son zamanlarda yapilan
birkag¢ ¢alisma, goreli yeterlilik eksikligini vurgulamistir.

Kullanici deneyimi tasarim ¢alismalarinda makine dgreniminin en ¢ok aranan ve
degerli kullanimlarindan biri, kullanicilara benzeri goriilmemis derecede kisisellestirme
sunma yetenegidir. “Kullanic1 deneyimi tasarimcilarinin yalnizca kullanilabilirlik, fayda
ve etkilesim estetigine dikkat ederek kullanic1 deneyimini iyilestirmesi artik yeterli degil.
Bunun yerine, en iyi kullanici deneyimleri, tekliflerini kullaniciya ve baglama gore
otomatik olarak kisisellestiren hizmetlerden ve yeni deger saglamak i¢in insanlar ve
diinya hakkinda daha ayrintili anlayislardan yararlanan sistemlerden gelebilir” (Dove,
Halskov, Forlizzi, & Zimmerman, 2017).

Tasarimcilar, makine 6grenimini kullanmak i¢in basit firsatlar1 gdzden kagirmakta
ve yaptiklar tasarimlarda makine 6greniminin tasarim odakli inovasyonu giinlimiizde
nadir denilecek kadar diisiik diizeyde tutmaktadirlar. Bunun yerine, makine 6greniminin
bircok kullanici deneyimi uygulamasi hala yazilim gelistiricileri ve miihendisler
tarafindan tasarlanmakta ve yiritiilmektedir. Ek olarak, makine 6greniminin bir¢ok

arayiizle iligkili kullanic1 deneyimi tasarimi genellikle sonradan akla gelmekte ve bu
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nedenle ¢ok sayida tasarim firsati kagirilmaktadir (Dove, Halskov, Forlizzi, &
Zimmerman, 2017).

Makine 6greniminin kullanicilar1 ortak davraniglara gore gruplandirma yetenegi,
tasarimcilarin bir iirlinii kullanan farkli tiiketicileri daha iyi anlamalarina ve daha iyi
hizmet sunmalarina yardimci olabilir. Farkli kisilere gore farkli kullanici akigslar
olusturulabilir ve yapay zeka, kullanicinin bir web sitesindeki deneyimini, bu tiir bir
kullanici i¢in en iyi neyin ise yaradigina gore uyarlayabilir. Her kullanici tiirii i¢in yeni
bir kullanic1 akis1 tasarlamak maliyeti ¢cok fazla artirdig1 i¢in, bunun yerine tasarimcilar
bilesenler olusturabilir ve yapay zeka bilesenleri kullanicinin ihtiyaclarina gore
birlestirerek kullanici akisini belirlemektedir. Bir siteye giris yapildiginda makine
O0grenmesi, sizin hakkinizda halihazirda bildiklerine ve sitedeki mevcut davranisiniza
(tiklama sayis1, arama ¢ubuguna yazilan kelimeler vb.) dayali olarak siteyi gelistirir ve
kullanictya 6zel bilgiler sunabilir. Boylece davranislara ve ihtiyaglara gore yapilmaya
baslanilan gorevi daha verimli bir sekilde gerceklestirmeye yardimci olacaktir. Ileride
tasarimcilar, tasarladiklar1 bilgi mimarisinde makine 6grenmesi olarak isimlendirilen bu
giiclii aract nasil kullanacagimiz konusunda yaratict olma firsatina sahip olacaklardir
(Robertson, 2022).

Makine 6greniminin diger bir tanimi, bir makineyi bir gorevin ¢éziimiinde yardimci
olmak i¢in veri kullanarak 6grenmeyi saglayan bir tekniktir. Ornegin, bir e-ticaret sitesi,
makine 6grenimini kullanarak, miisterilerinin ne tiir Griinleri tercih ettigini anlayarak
onlara benzer iirlinler dnerebilir. Bu, kullanicilarin deneyimlerini iyilestirerek o siteyi
daha sik ziyaret etmelerini saglayabilir. Makine 6grenmesi, bir¢ok farkli alanda ve bir¢ok

farkli amag i¢in kullanilabilir (Al, 2022).
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3. ASANSOR

Asansor kelimesi, “Fransizca ascenseur mekanik tirmanma araci sozciigiinden
alintidir. (Ik kullanimi1: 1867 Léon Edoux, Fr. mithendis.) Bu sdzciik Fransizca ascendre
(yiikselmek, tirmanmak) fiilinden tiiretilmistir” (Asansor Kelimesi, 2022).

Insanlar1 veya yiikleri bir yapinin katlar arasinda dikey olarak tastyan makarali ray
veya hidrolik silindir destekli makinelere asansor denir (Asansor, 2022).

Giliniimiizde yaygin olarak kullanilan dikey tasima sistemleri olan asansorler, en
cok kullanilan ulasim araglaridir. Yiiksek ve derin yapilarin artmasiyla, insanlarin ve
yiiklerin {ist ve alt katlara ulasabilmesi ihtiyaci asansorleri zorunlu kilmig ve ulusal ve
uluslararas1 yonetmeliklerce zorunlu hale getirilmistir. Bahsi gegen yonetmelikler hem
yolcu giivenligini hem de konforunu arttirmak amaciyla, asansér yapisinin imarinda
uygulanmasi zorunlu olan kisitlamalar1 ve sartlar1 da beraberinde getirmistir.

Avrupa standardi EN 81-20: 50 (2020) asansor yonetmeligi ¢ogu iilkeye rehberlik
etmektedir. Diinya genelinde cogu iilke, Avrupa standardini baz alip kendi standart ve
yonetmeliklerini ¢ikartarak kendi iilkelerine uygulamaktadir. Sektérde Tiirkiye’de
cikarilmis olan TS 81-20: 50 (2020) Tiirk Asansor Standardi, Avrupa standardi
kilavuzlugunda ¢ikarilmistir (Tiirk Standartlar1 Enstitiisti, 2020).

Tiirkiye'de ilk asansdr, 1892 yilinda Istanbul’da Pera Palas Oteli’nde Fransiz
Mimar Alexander Valley tarafindan yapilmistir (Ertiirk, 2008).

Roma mimar1 Vitruvius’un el yazilarinda, M.O. 285- 212 yillar1 arasinda yasayan
Archimedes'in tasarladigim ve elle isletilen basit bir vingi MO 236’da iirettigi
anlasilmaktadir (Kalcik, 2020).

“175011 yillara gelindiginde asansorleri hareket ettirmek i¢in insan ya da hayvan
giicli yerine buhar giicii kullanilmaya baslanmistir. Bu asansdrlerde buhar makinesi bir
tamburu dondiirerek, asansor kabinini ¢eken halat da bu tamburun tiizerine sarilarak
asansOrii hareket ettirmektedir. Ancak asansorler halatlarin kopma riski tagimasi
nedeniyle insan tagimak i¢in kullanilmamistir” (Sigirc1, 2021).

ABD’li mucit Elisha Otis, gerektiginde devreye girerek kabinin diismesini
engelleyecek bir emniyet freni icat ederek asansorleri insanlar igin giivenli héale
getirmigtir. Otis, 1853°te, New York’ta diizenlenen bir fuarda icadina olan giivenini ¢ok
sayida insanin karsisinda kanitlamistir. Otis agik bir platformda yiiksek bir katta durarak,
asistanindan platformu destekleyen halatin kesilmesini istemistir. Halatin kesilmesinin

ardindan asansor, Otis’in yaptig1 fren sistemi sayesinde havada asili kalmistir. Otis,
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hareket etmeyen platformun iizerinde sapkasini sallayarak insanlar1 selamlamis ve icadini

tanitmistir (Britannica, 2022).

Gorsel 3.1. Elisha Otis’in Asansor Emniyet Frenini Tanitma Ani (Sigwrct, 2021)

3.1. Kullanim Amacina Gore Asansorler

Kullanim amacina gore asansorler gegmis kaynaklarda hasta, yiik, insan ve servis
olarak dort grupta incelenmistir (Imrak & Erdemligil, 2000). Gelisen teknoloji ve
kullanim sikliklarinin azlig1 sebebi ile su an insan ve yiik asansorleri olarak iki grupta
incelenmektedir.

Insan asansérleri, 6zellikle insanlarin tasinmasi igin kullanilan, kullanim rahatlig
ve kabin konforu 6n planda tutulmus olan asansorlerdir. Tekerlekli sandalye ve sedye ile
hasta tasiyabilecek kabin formunda olan asansorler, “Hasta Asansorleri” olarak
isimlendirirler (Imrak & Erdemligil, 2000).

Yiik asansorleri, yiikiin genellikle insanlar tarafindan tasinmasi amaciyla
tasarlanmistir. Depolar, alisveris merkezleri ve fabrikalar gibi isyerlerinde yiik tasima
islemleri sik¢a yapildiginda bu asansorler kullanilir. Bu asansorler ayrica, yiiklerin

rahatlikla tasinmasini saglamak amaciyla imal edilebilir (Tavaslioglu, 2005).
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3.2. Konstriiksiyon ve Tahrik Sistemlerine Gore Asansorler

Halath Paternoster Hidrolik Kremayerli Egimli
ve Vidah (Tirmanan)
Tamburlu Indirekt
Tahrik Kasnakh Direkt

Sekil 3.1. Asansorlerin simiflandiriimast (Imrak & Erdemligil, 2000)

Halatli Asansorler; halat sistemlerini baz alan asansor grubudur. Tahrik kasnakli ve
tamburlu olarak iki grupta incelenmektedir. Tamburlu asansorler kisa mesafeli tasima
sistemlerinde tercih edilmektedir. Tamburlu asansorlerde tek halat kullanilabilmekte
olup, tahrik kasnakli asansorlerde birden fazla halat kullanilabilir.

Paternoster Asansdrler; birden fazla kabinin ayni sistemde siirekli hareket halinde
oldugu sistemlerdir. Yan yana duran iki asansdriin biri alt katlara inis digeri ise list katlara
c¢ikis amaciyla kullanilmakta ve kullanilan kabinlerinin kapasiteleri bir veya iki kisiliktir.
Hiz smirt en fazla 0,3 m/s olarak kullanilabilmektedir. Eskiden devlet daireleri gibi
kamusal alanlarda tercih sebebi iken, glinlimiizde tercih edilmemektedir (Aritan, 1994).

Hidrolik Asansorler; tahrik yetenegi hidrolik bir pompa ile saglanan asansorlerdir.
Elektronik bir hidrolik basing pompasi ile hidrolik tankindaki siviy1 silindirin igine iterek
pistonu yiikseltir ve asansoOriin yukari1 hareket etmesini saglar. Sistem asagi yonli
hareketini kabin ve beyan yiikleri ile gerceklestirir. Diisiik katli binalarda uygulanmakta
ve genellikle yiik asansdrlerinde tercih edilmektedir (Tavaslioglu, 2005).

Direkt, endirekt olarak ikiye ayrilir. Hidrolik pistonun direk kabin siispansiyonuna
bagli olmas1 durumun direkt tahrikli, 2:1 palanga sistemi ile ¢alisan hidrolik asansorlere
ise endirekt veya indirekt tahrikli hidrolik asansor olarak adlandirilmaktadir (Demirbag,

2012).
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YUKAR!

1 Silindir
2| Piston
3

3| Akiskan Haznesi

|4 | Devir Daim Pompasi

5| Valf

6 | Hidrolik Sivisi

Gorsel 3.2. Hidrolik Asansor Elemenlar: (DD, 2022)

Kremayerli ve Vidali Asansorler: “Bir vidali mil araciligi ile krikoya benzer
sekilde, kabinin hareketinin saglandig: kiigiik kaldirma yiikseklikleri ve diisiik hizlarda
calisan asansorlerdir. Vidali mildeki otoblokajdan dolay1, kabinin asagi diisme tehlikesi
yoktur. Kremayerli asansorler daha ¢ok insaat islerinde dis cephe ile ilgili calismalar igin
kullanilmaktadir. Kremayerli kisim istenildigi boyda ayarlanabilme yetenegi ile, insaat
yiiksekligi arttikga asansoriin seyir mesafesi ayarlanabilmektedir” (Imrak & Erdemligil,
2000).

Egimli Asansorler: asansor dikey agisinin 15 dereceden fazla olan asansorlerdir.
Acik alanlardaki dik yamaglarda ve egimli binalarda kullanilmaktadir. Egimli
asansorlerin tasarlanmasi ve uygulanmasi, diger halat tahrikli asansorlere gore daha zor
olmakla birlikte bu tarz asansorler daha fazla teknik donamim ve alan gerektirir

(Tavaslioglu, 2005).

3.3. Halat Sistemli Asansorlerin Giivenlik Hesaplari
3.3.1. Motor hesabi

Kullanilan motorun giiciiniin yeterliliginin ispatlandig1 hesaptir. Basit olarak hesap,
aski orani, seyir mesafesi, verimlilik ve halat parametreleri ile gerekli motor giicii

hesaplanabilmektedir.
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Makine motor grubunun gergek verimliligi iizerinden motor giiciiniin hesaplanmast
gerekir. Ayrica, makinede kullanilan motor giicliniin hesaplanan degerden daha biiyiik
olup olmadigi da kontrol edilmelidir. Bdylece, makine motor grubunun gercek
verimliligine uygun bir motor giicli secilebilir. Motor hesabinin amaci, makineyi daha

etkin bir sekilde ¢alistirmak ve daha uzun omiirlii hale getirmektir.

3.3.2. Halat hesab1

Halat ile ilgili yedi kritik konunun kontroliiniin yapildig1 hesaptir. Bunlar asagida
listelenmistir.
e Halat giivenlik faktorii kontrolii,
e Kabin yilikleme esnasinda tahrik yeteneginin kontrolii,
e Kabin bos ve en iist duraga c¢ikarken acil frenle durus aninda tahrik
yeteneginin kontrolii,
e Kabin anma yiikii ile dolu ve en alt duraga inerken acil frenle durus aninda
tahrik yeteneginin kontrolii,
e Bos kabin en yukarida, kars1 agirlik tampona oturmus durumda, kabinin
asil1 kalma sart1 ile tahrik yetenegi kontroli,
e Tahrik Kasnagi Cap Kontrolii,
e Saptirma Kasnagi Cap Kontrolii
Yapilan kontrollerin standartlarda bahsedilen sinirlar igerisinde olmasi
gerekmektedir. Kullanilan halat sayist ve halat capi lizerinden yapilan denemeler ile
minimizasyon yapilarak maliyet diistiriilebilmektedir. Montaj firmasi i¢in kar saglayacak

en 6nemli ikinci hesaptir.

3.3.3. Ray hesabi

Ray hesabi, binada kullanilacak olan kabin ve kars1 agirlik raylarinda olusabilecek
durumlar karsisinda raylarda hasar meydana gelmemesi icin yapilan hesaptir.
Hesaplanmas: diger hesaplara gore daha zordur. Giivenlik tertibatinin devreye girmesi,
normal c¢alisma- isletme, normal calisma- yiikleme olarak tanimlanan {i¢ durumda
asagidaki kuvvet kontrolleri yapilmaktadir.

e Egilme gerilmesi,

e Burkulma gerilmesi,
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e Bilesik gerilmeler,
e Flang egilme gerilmesi,
e Sehim miktari
Bunlara ek olarak ray tirnaginin agilma kontrolii yapilmaktadir. Bina ihtiyacina
gore standartlardaki sartlar1 saglayan kesit alan1 en diisiik ray secilerek maliyet azaltilarak

montaj firmasina kar saglayacak en 6nemli hesaptir.

3.3.4. Kolon hatt1 kesit hesabi

Kolon hatt1 kesit hesabinda, binada kullanilan kablo tipi, kullanilan kablonun
montaj metodu ve bina hattinin parametrelerine bagl olarak, iletkenin bagil gerilim

diistimiiniin ve akim tagima kapasitesinin kontrolii yapilmaktadir.

3.3.5. Trafik hesab1

Bina asansor trafigi “TS EN 21-50:2020” standardinda bahsi gecen sartlar ile
minimumda tutulmasi gerekmektedir. Buradaki amag, binada yasayacak insanlarin
konforunu arttirmaktir. Giinlin herhangi bir aninda olusacak insan trafigini minimuma
indirgenmesi gerekir. 5 dakika igerisinde bina yiizdesinin belirli bir kismini tagiyabilecek
asansoOr kapasite ve hizinin yeterli olmasi bu konforu saglayacaktir. Bina ¢izimini yapan
mimarin, binanin ihtiyaci dogrultusunda asansor sistemi i¢in belirli bir alan birakmasi
gerekmektedir. Bina insaati1 baglamadan 6nce teknik ¢iziminin gerekli kurumlara ibrazi
sirasinda, ayrilan alanin yeterliliginin raporu ile birlikte sunulmaldir.

“Asansor trafik akis hesabinin temel amaci, insanlarin katlarda bekleme stirelerini
en aza indirmek ve ergonomi saglamaktir. Katta bekleme siireleri, kullanicinin ¢agri
diigmesine basmastyla baslar, asansoriin bu ¢agriya cevap vermesiyle son bulur. Binanin
kullanim amacina gore (6rnek olarak tek kullanicili bir apartman verilebilir) yolculuk
stiresinin 60 ila 90 saniye arasinda olmasi nominal degerin yakalandigini gostermektedir.
Asansore ulagim oraninin 5 dakikalik siirecte bina niifusunun %15°1 oldugu durumda 90
saniyenin iizerine ¢ikan degerler diisiik servis seviyesi, 60 saniyenin altinda kalan

degerler ise iyi servis seviyesi olarak goriilebilir” (Saribas, 2006).
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3.3.6. Binaya gelen kuvvetler hesabi

Binaya gelen kuvvetler hesabi, kuyu tstlindeki motor ve sasesinin perde betona
uyguladigi kuvvetler ile kuyu altinda ray altlarina gelecek ytiklerin uyguladigi kuvvetlerin

ayrintili hesaplarini igermekte ve herhangi bir karsilastirma yapilmamaktadir.

3.3.7. Toplam cekilen gii¢ hesab1

Asansoriin elektriksel giicii, asansor kolon hatt1 diye adlandirilan bir kablo grubu
ile bina girisindeki elektrik ana dagitim panosundan, binanin en iist katindaki asansor
makine dairesindeki asansor besleme panosuna gelir. Yanlis bir akim hesab1 asansor
motoru i¢in biiyiik bir gerilim kayb1 anlamina gelmektedir. Bu durumda asansér motoru
normal verimi ile calisamayacak ve 1sinacaktir. Bu kablo kesit hesabinda genelde
motorun ¢ektigi akim baz alinir. Motorda harcanan giiciin yaninda, motor siiriiciisiinde
harcanan gii¢, motor kumanda panosunda harcanan gii¢, kabin-kuyu-makine dairesi
aydinlatmasinda harcanan gii¢ gibi bir¢ok ilave gii¢ler ve akimlar s6z konusudur. Toplam

cekilen gii¢c hesabinda kolon hattindan ¢ekilen akim ayrintili incelenmektedir.

3.3.8. Kabin siispansiyonu hesabi

AsansOr beyan yiikiinii ve asansor kabinini tasiyan sisteme kabin siispansiyonu
denir. Sac kesitlerinin mukavemet ve atalet momentleri hesaplanarak, gerilim ve

deformasyon hesaplar1 yapilmaktadir.

3.3.9. Kars1 agirhik sase hesabi

Asansoriin kars1 agirliklarini tasiyan sisteme karsi agirlik sasesi denir. Kabin
siispansiyonunda oldugu gibi sac kesitlerinin mukavemet ve atalet momentleri

hesaplanarak, kars1 agirlik sisteminin gerilim ve deformasyon hesaplar1 yapilmaktadir.

3.3.10. Motor sase hesabi

Son yillarda hizla artan makine dairesiz asansorlerde motorlar kuyu i¢inde, kuyu
duvarlarina ya da kilavuz raylarin en iist bolgelerine motor saseleri ile sabitlenmektedir.
Genelde montaj firmalar1 motor saselerini kendileri imal etmektedir. Makine dairesiz
asansorlerde kilavuz raylarin en iist tarafina baglanmaktadir. Motor sase hesabinda motor

sasesinin egilme gerilmesinin ve sehim miktarinin kontrolii yapilmaktadir.

22



3.3.11. Diibel hesabi

Makine dairesiz asansorlerin, motor sasesinin kuyu iistiindeki perde betonlara
baglanmasi1 halinde, kullanilacak celik diibellerin hesabidir. Motor sasesi sadece
motordan gelen yiikii degil, motor kasnaginin bir tarafinda beyan yiikii ve kabin kiitlesinin
uyguladigi kuvvetleri, diger tarafinda ise karst agirhigin uyguladigi kuvvetleri
tagimaktadir. Hatta bazen karst agirligin diger ucu da bu saseye baglanmaktadir.
Dolayisiyla asansor kullanicilari igin, asansor sistemini tagiyan diibellerin hesabi hayati

derecede 6nemlidir. Uygulamada baglanti sekilleri dogru olmayan saseler goriilmektedir.

3.3.12. Regiilator hesabi

Asansor sisteminde halatin kopmast durumunda, kabin siispansiyonu iizerinde
bulunan ve kabini raylara Kkilitleyerek durmasimi saglayan bir giivenlik tertibati
bulunmaktadir. Bu giivenlik tertibati regiilator sistemi ile devreye girmektedir. Regiilator
sistemi kuyu iistiinde, regiilator ¢elik halati ile kabine baglidir. Bu celik halatin gerginligi
kuyu altinda bulunan regiilator agirligi ile saglanir. Kullanilan eski sistemlerde regiilator
sistemleri tek yonlii ve sadece asag1 hizlanmalarda devreye girmektedir. Yeni standartta
kabinin yukar1 hizlanmasinda kabini durdurma ve yavaslatma sart1 ile regiilator sistemleri
cift yonlii yapilmaya baglanmistir (Tiirk Standartlar1 Enstitiisti, 2020). Regiilator

hesabinda halatin gerceklesen giivenlik katsayisinin kontrolii yapilmaktadir.

3.4. Halat Tahrikli Asansorlerin Mekanik Donanim

Bu boliimde halat tahrikli asansor sistemlerinin 6nemli mekanik komponentleri
anlatilmistir.

Kuyu, yap1 i¢inde tasarlanmis, icerisinde asansor karst agirliginin ve kabininin
hareket ettigi kapali alandir. Kesiti genellikle dikdortgen seklinde olmakla birlikte
binanin temelinden catisina kadar uzanan bosluktur (Cansiz, 1998). Asansor kuyusu,
kilavuz raylar lizerinde kabinin ve kars1 agirligin hareket ettigi, binanin iki ucu arasinda
yer alan bosluk olarak tanimlanabilir. Diger komponentler ile karsilastirildiginda asansor
sisteminde insa edilen ilk komponent oldugundan digerlerine gore daha farkli bir dGneme
sahiptir.

Makine Dairesi, asansor kuyusunun bir parcasi olarak genellikle kuyunun iizerinde,

yaninda veya altinda bulunmaktadir. Asansorii harekete geciren makineyi, techizatini ve
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tahrik kasnagini bulunduran alandir. Makine dairesi, asansoriin beyni gibi diisiiniilebilir
(Eryigit, 2012).

Motor, asansOr sistemini tahrik kasnagi vasitasi ile harekete geciren makinedir.
Genel yapu itibari ile dislili ve dislisiz motorlar olmak tizere ikiye ayrilir. Sistemin 6nemli

komponentleri ve Gorsel (3.3)’de gosterilmistir.

Kumanda Panosu

Tahrik Makinasi (Motor)
Tahrik
Kasnag

Hiz
Regiilatéra

Celik
Halatlar

Kabin Kapisi ———— Kabin
Kilavuz
Raylar
Kuyu
Karsi Agirlik

Gorsel 3.3. Asansériin mekanik donanimi (FEMA, 2019)
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Tahrik Kasnagi, mil ile motora bagh olan ilk kasnaga denir. Tahrik kasnagi
motordan aldig1 hareketi, siirtlinme kuvveti ile halatlara aktarir ve asansorii yukar1 veya
asag1 hareket ettirmektedir.

Kasnak, motordan aldig1 enerjiyi bir veya birden fazla halat yardimiyla sistemin
farkli yerlerine aktaran makine elemanlarina denir. Kasnak kullanimi arttikca motor
giicline olan gereksinim azalir ve hiz diiser.

Kabin, yapmin katlar1 arasinda hareket ederek insan veya yiikleri tasiyan, kapali
veya acik tasima odasidir.

Kars1 Agirlik, kabin ve beyan yiikiinlin bir kisminin dengelenmesini saglayarak,
kabinin hareketini kolaylastirir, kullanilmas1 gereken motor giiclinii diigiirerek enerji
tasarrufu saglar.

Kat ve Kabin Kapisi, kat ve kabin arasinda, can giivenliginin artirilmasi amaci ile
asansOr boslugu ile baglantiy1 kesen panellerdir.

Kilavuz Raylar, kars1 agirligin ve kabinin, yatay hareketlerini minimuma indirerek,
dikey eksenlere paralel hareket etmesine kilavuzluk eden demir parcalardir.

Hiz Regiilatorii, asansoriin ongoriilen hizin iizerine ¢ikmasi durumunda asansorii
durdurmak i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir cihazdir. Hareket halindeki bir asansoriin hizi,
kendisine bagl halat vasitasiyla bir regiilator tarafindan siirekli izlenir.

Emniyet Freni, kabinin belli hiz sinirlarin1 gegmesi durumunda kilitleme gorevi
yaparak diigmeyi engelleyen ve asansoriin emniyetini saglayan gilivenlik sistemidir.

Tamponlar, asansoriin en diisiik veya son kat1 algilamamasi durumunda, asansoriin
veya karst agirligin zemine ¢arpmasini engellemek i¢in kullanilan asansoér gilivenlik
ekipmanlaridir.

Kumanda Panosu, asansoriin beyni ve gii¢c kaynagidir. Makine sisteminin elektrik
beslemesini yapmaktadir. Meydana gelebilecek kisa devre ve asir1 akim gibi
problemlerde ¢alisma adimlarin1 ve asansorii kontrol altinda tutar.

Saseler, asansor sisteminde kabin, kars1 agirlik ve motor sasesi olmak tizere 3 farkl
tipi mevcuttur. Karst agirlik sasesine karkas, kabininkine ise silispansiyon denmektedir.
Parcaya gelen kuvvetler sase yardimi ile dagitilarak sistemin giivenli bir sekilde ¢alismasi

saglanmaktadir.
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4. MAKINE OGRENMESI

Yapay zeka, insan yeteneklerini hem taklit edecek hem oOtesine gececek sekilde
davranabilen bilgisayar ve robotlar gelistirme alanidir. Yapay zeka 6zellikli programlar,
bilgi saglamak veya insan miidahalesi olmadan eylemleri otomatik olarak tetiklemek i¢in
verileri analiz edip baglamsallastirabilir.

Makine 6grenmesi, yapay zekdya giden bir yoldur. Yapay zekanin bu alt kategorisi,
icgoriileri otomatik olarak 6grenmek ve verilerden kaliplar1 tanimak i¢in algoritmalar
kullanir ve bu 6grenmeyi giderek daha iyi kararlar almak icin uygular. Programcilar,
makine 6grenmesi lizerinde calisarak ve deneyler yaparak bir bilgisayar sisteminin
algisini, bilisini ve eylemini ne kadar gelistirebileceklerinin sinirlarini test ederler.

Derin 6grenme, makine 6grenmesi altinda yer alan bir kavramdir ve sinir aglari
(verileri mantiksal olarak analiz etmek i¢in insan beyni gibi islev géren aglar) gibi yapay
zeka tekniklerini igerir. Bu aglarin derinliklerinde yer alan ¢ok sayida katmanlar vardir.
Bu sayede, derin 6grenme, ¢ok daha karmasik gorevleri analizleyerek ¢ozebilir ve bu

analizler daha yiiksek dogruluk oranlarina sahip olabilir (AL, 2022).

ARTIFICIAL

INTELLIGENCE
HobeKigerce MACHINE

LEARNING

o  DEEP
> q} LEARNING

o
AT

1950's 1960's 19705 1980's 1990s 2000s  2010%

Gorsel 4.1. AI, ML, Derin Ogrenme Kavramlar: Arasindaki Iliski (Intelligenza Artificiale: hanno vinto le
Reti Neurali?, 2022)

Neredeyse her sektdrde basarili olmak i¢in kuruluslarin verilerini eyleme
dondistiirtilebilir iggoriilere doniistlirebilmesi gerekir. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve
derin O0grenme, kuruluslara veri ve karar vermeyi iceren cesitli manuel siirecleri

otomatiklestirme avantaj1 saglar. Liderler, yapay zeka ve makine 6grenimini sistemlerine
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ve stratejik planlarina dahil ederek, veriye dayali i¢cgoriileri daha hizli ve verimli bir
sekilde anlayabilir ve bunlara gore hareket edebilir (Al vs. Machine Learning, 2022).

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknolojileri arasinda benzerlikler
vardir. Her ii¢ teknolojide, insan gibi diisiinme, verilerle ¢calisma, 6grenme, insan yerine
kullanim ve isletmelerde kullanim agisindan benzerlikleri vardir. Bu teknolojileri
arasinda bazi onemli farkliliklar bulunmaktadir; Uygulama alanlari, amagclari, veri
etiketleme ihtiyaclari, kullandiklar1 algoritmalar agisindan farkliliklar gosterirler.

Makine 6grenmesi gliniimiizde kullanic1 deneyiminden yararlanarak yeni iiriin veya
hizmet tasarimlarinin gelistirilmesinden finansa, saglik alanindan otonom siiriis
sistemlerine, metin veya gorsel iireten yapay zekalara kadar bir¢ok alanda karsimiza
cikmaktadir.

Makine 6grenmesi siireci genel hatlariyla dort adimdan olusmaktadir: 6n islem,

ogrenme, degerlendirme ve kestirim. Bu adimlar asagidaki gorsel ile ifade edilmistir.

Etiketler Egle v_en
kimesi

Ham
Veriler

'\___ Ogrenme  J| _ Degerlendime Ji__ Kestiim

\______ Onislem

Gorsel 4.2. Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Calisma Mantigi (Raschka & Mirjalili, 2015)

On islem asamas1 makine dgrenim siirecinin en 6nemli ve ugrastirict asamasidir.
Oncelikle ham veriler analiz edilerek gereksiz veriler ¢ikarilir, degisim aralig1 yiiksek
olan veriler 6lgeklendirilerek etkilendirilir. Ardindan veri seti, egitim ve test veri seti
olarak ikiye ayrilir. Ogrenme asamasinda, makine dgrenmesi yontemleri secilir ve
yardimci1 parametreler ile optimizasyon yapilarak kestirim modelleri olusturulur.

Degerlendirme asamasinda, olusturulmus olan kestirim modeli test veri seti ile
degerlendirilir. Farkli makine 6grenmesi modelleriyle yapilan tahminler, ger¢ek degerler
performans metrikleri ile degerlendirilir ve kestirim modeli belirlenir. Eger 6n islem
asamasinda veri seti k parcaya boliiniirse, degerlendirme asamasinda olusturulmus olan

modeller ¢apraz olarak dogrulanabilir. Olusturulan modellerin basarilarinin yetersiz
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bulunmasi durumunda 6n islem ve 6grenme asamalarina geri doniilerek veri seti veya
makine Ogrenmesi modelinin parametrelerinde ¢esitli degisiklikler yapilabilir. Bu
islemler model basarisin1 dogrudan etkileyecektir.

Kestirim agamasinda, 6n ii¢ asama tamamlanmis ve makine 6grenmesi modelinin
basarisi ¢esitli parametrelerle maksimize edilmistir. Olusturulan bu model olusturuldugu
nihai amaci i¢in hazirdir ve yeni veri setiyle tahminler yapilabilir.

Makine 6grenmesi problemleri genel olarak ii¢ baslik altinda ele alinmaktadir:
denetimli, denetimsiz ve takviyeli 6grenme. Denetimli 6grenmede ilgilenilen olay i¢in
geemis verilerden yararlanilir ve burada hem 6rnekleri temsil eden 6zellik vektorleri hem
de ilgilenilen olaya ait sonu¢ verileri elimizde mevcuttur. Bu asamada temel amag
ornekler ile ¢ikt1 arasindaki iliskiyi en iyi sekilde ortaya ¢ikaran bir model
gelistirilmesidir. Denetimi 6grenme problemleri de tahmin edilmeye g¢alisilan verinin
kesikli veya siirekli olmasina gore sirasiyla siniflandirma ve regresyon olarak iki ana
probleme ayrilir.

Denetimsiz 6grenmede elimizde ilgilenilen olaylar i¢in 6zellik vektorleri mevcuttur
ancak sonug¢ verileri bulunmamaktadir. Denetimli 6grenme problemleri tahmin edici
(predictive), denetimsiz O6grenme problemleri de agiklayic1 (descriptive) olarak
anilmaktadir.

Her iki kategori de makine Ogrenmesi algoritmalarinin 6grenme yetenegini
kullanarak verileri isler ve yeni bilgiler 6grenir. Ancak, denetimli 6grenme kategorisi
verilerin etiketli oldugu durumlarda kullanilirken, denetimsiz 6grenme kategorisi
verilerin etiketli olmadig1 durumlarda kullanilir. Denetimli 6grenme denetimsiz 6grenme
ile karsilastirildiginda daha dogru sonuglar verir ve algoritmalar1 daha az karmasiktir ve
cevrim dis1 analiz yapabilmektedir. Denetimsiz 6grenmenin, algoritmalart daha ¢ok
karmagik, analiz sonuglar1 orta derecede giivenilirdir ve gercek zamanli analiz
yapabilmektedir.

Takviyeli (Pekistirmeli) 6grenme, bir dizi karar vermek i¢in makine 6grenmesi
modellerinin egitimidir. Algoritma, potansiyel olarak karmagik bir ortamda bir hedefe
ulagsmay1 6grenir. Takviyeli 6grenmede yapay zeka, oyun benzeri bir durumla kars
karstyadir. Bilgisayar, soruna bir ¢6ziim bulmak i¢in deneme yanilma yéntemini kullanir.
Makineye programcinin istedigini yaptirmak i¢in yapay zeka, gerceklestirdigi eylemler
i¢in ya 6diil ya da ceza alir. Amag, toplam 6diilii maksimize etmektir. Odiil politikast

tasarimci tarafindan belirlenir fakat modele oyunun nasil ¢oziilecegine dair hicbir ipucu

28



veya Oneri verilmez. Model, tamamen rastgele denemelerden olusan taktikler ile
kazanilan 6diil miktarini en iist diizeye ¢ikarmak ister. Takviyeli 6grenme, yapay zekanin

yapabildiklerini ortaya koymak i¢in en etkili yontemdir (Aytekin, 2021).

4.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Calismanin bu bolimiinde 6zellikle kullanilan denetimli ve denetimsiz makine
O0grenmesi yontemleri vurgulanmistir. Kullanict deneyimlerine dayali tasarim
parametrelerinin tahmin edilmesi, denetimli 6grenme ydntemleriyle ele alinmis ve bu
problemin ¢oziimii i¢in kullanilan farkli yaklagimlar kisaca aktarilmistir.

Denetimli 6grenmede siniflandirma ve regresyon problemleri, denetimsiz 6grenme

ise kiimeleme ve birliktelik analizi problemleri ile karsilasilmaktadir. Bu yapr Sekil

(4.1)’de gosterilmistir.

Makine Ogrenmesi

Denetimli (supervised) Ogrenme

Denetimsiz (unsupervised) Ogrenme

Aciklayici (Descriptive)

m Birliktelik Analizleri

Kestirimci (Predictive)

Sinir Aglan
Lojistik Regresyon
Destek vektor
Makineleri

Karar Agaglan

® Regresyon
e Destek vektor

* K-Ortalamalar

e Sinir Aglan

* Matematiksel
programlama temelli
yontemler

® Pazar Sepet Analizi

regresyon
e Sinir aglan
e En yakin komgu

MP temelli yntemler
® Hiperdiiziemler
e PCF

jngye ® Dogrusal olmayan

modeller
& Kombinatorik
Modeller

Sekil 4.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Veri kiimelerini belirli siiflara ayiran isleme 'siniflandirma’denir. Bu islem hem
yapilandirilmis veriler hem de yapilandirilmamig veriler {izerinde uygulanabilir.
Siniflandirma, verilen veri noktalariin hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmeyi amagclar.
Bu simiflar genellikle hedef, etiket veya kategoriler olarak adlandirilir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin gorevlerinden biri olan siniflandirma, belirli bir
girdi verisi 6rnegi i¢in tahmine dayali bir model ile bir sinif etiketinin verilmesini ifade
eder. Mevcut veriler ile tahmin edilen kategorik verilerin gruplandirilmasi problemi

siniflandirma problemi olarak adlandirilir. E-postanin spam olup olmadigi ya da el yazisi
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bir karakter verildiginde, onun bilinen karakterlerden biri olarak algilanmasi
siiflandirma problemlerine 6rnek olarak verilebilir.

Makine 6grenmesi istatistiksel olarak, kategori iiyeligi bilinen gézlemleri (veya
ornekleri) igeren bir egitim veri kiimesine dayanarak, yeni bir gbézlemin bir dizi
kategoriden (alt popiilasyon) hangisine ait oldugunu belirlenmesidir.

Regresyon problemi, sebep-sonug iliskisi i¢inde bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iliskiyi belirleme problemi olarak tanimlanabilir. Regresyon analizi,
bagimsiz degiskenlerin(x) bagimh degisken (y) tizerindeki diizey etkisini tahmin etmek
icin yapilan istatistiksel bir yontemdir. Bagimsiz degiskenler, yapilan hesaplamalar
cikarimlar yardimiyla bagimli degiskene katkisini tahmin etmemize yardimci olur. Baska
bir deyisle, bir dizi bagimsiz nicel veya nitel degisken ile bagimli degiskenler arasindaki
iligkileri anlamak ve agiklamak i¢in kullanilir. Regresyon analizinin bir sonucu olarak,
genellikle regresyon denklemi olarak adlandirilan matematiksel bir denklem veya model
elde edilir.

Kiimeleme, en 6nemli denetimsiz 6grenme problemi olarak kabul edilmektedir. Bu
tirden diger tiim problemlerde oldugu gibi, etiketlenmemis verilerden olusan bir
koleksiyonda bir yap1 bulmakla ilgilenir. Kiimeleme probleminin diger bir tanimi,
“nesneleri bir sekilde benzer olan gruplar halinde diizenleme siireci” olarak ifade
edilebilir. Bu nedenle bir kiime, aralarinda "benzer" olan ve diger kiimelere ait nesnelere
"benzer olmayan" nesnelerin bir koleksiyonudur. Siniflandirma problemlerinde mevcut
girdi ve ¢ikt1 verisi arasindaki iligki modellenmektedir, kiimeleme problemlerinde ise
cikti degiskenleri (kiimeleri) mevcut olmadigindan; cikti verileri kiimeler halinde
gruplandirilarak diger kiimelerden ayristirilir.

Kiimeleme problemi ¢oziildiiglinde, kiime i¢i mesafeler kiiciik olmalidir, yani kiime
tiyeleri birbirine yakin ve benzerdir. Kiime dis1 mesafeler ise biiylik olmalidir, yani farkli
kiimelerin tiyeleri uzak ve farklidir.

Birliktelik analizi madenciligi, biiyiik veri 6geleri kiimeleri arasinda ilging iliskiler
bularak bir islemde bir iligski kiimesinin ne siklikta olustugunu gdosterir. Bir dizi islem
verildiginde, islemdeki diger 6gelerin olusumlarina bagl olarak bir 6genin olusumunu
tahmin edecek kurallar bulunabilir.

Genel bir 6rnek olarak Pazar Tabanli Analiz diisliniildiigiinde, sliper marketler
satilan iirlinler arasindaki iliskileri gostermek i¢in kullanilan temel tekniklerden biridir.

Perakendecilerin, insanlarin siklikla birlikte satin aldigi iiriinler arasindaki iligkileri
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belirlenmesine olanak tanir. Boylece, belirli lirlin gruplarinin siirekli olarak birlikte satin
alinip alinmadigin1 6grenilebilir ve bu verilerle magaza {iriin yerlesimleri diizenlenerek,
capraz satiglar artirilabilir. Ayni1 zamanda istatistiklere dayali promosyonlarin

ayarlanmasi i¢in kullanabilir.

4.1.1. Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

Dogrusal regresyon, iki degisken arasindaki iliskiyi modellemek i¢in gézlemlenen
verilere dogrusal bir denklem uydurmayi1 amaclar. Bu iki degisken arasindaki iliskiyi
modelleme ¢aligmasinda, bir degisken bagimsiz (agiklayici) degisken, diger degisken ise
bagimli degisken olarak kabul edilir. Eger bir model i¢inde bagimsiz degiskenlerden
sadece biri varsa, o zaman dogrusal regresyon olarak adlandirilir; birden fazla bagimsiz
degisken varsa, o zaman ¢oklu dogrusal regresyon olarak adlandirilir.

Dogrusal regresyon modeli kurulmadan 6nce dagilim grafigi herhangi bir artan
veya azalan egilim gostermezse ve iki degisken arasinda bir iligki yoksa, verilere dogrusal
bir regresyon modeli uydurmak yararli bir model saglamayacaktir. iki degisken
arasindaki iliskinin degerini 6lgcmek i¢in, -1 ile 1 arasinda bir deger olan korelasyon
katsayis1 kullanilir. Bu, gozlenen verilerin iliskisinin giiciinii ve yOniinii gostermektedir
(Elidolu, 2019). Korelasyon katsayist asagidaki denklem ile ifade edilir.

_ 2= x0)(yi—y)

7. =
xy T SxSy

Regresyon ¢izgisi, X’lerin bagimsiz degiskenler ve Y nin bagimli degisken oldugu
asagidaki gibi bir denkleme sahiptir. Burada Y degeri bagimli degiskeni, Bo degeri

denklem sabitini, ,Bp degerleri bagimsiz degisken katsayilarini ve X, degerleri bagimsiz

degiskenleri ifade eder.
Y = :BO +ﬁ1X1 +ﬁ2X2 + .. +ﬂpo + ¢

€ ise, hata terimi olarak adlandirilir ve gézlem degerinin regresyon dogrusuna uzakligidir.
En kiiciik kareler yontemi kullanilarak c¢izilen regresyon dogrusu, Oyle bir noktaya
cizilmelidir ki verilerin oldugu iki boyutlu diizlemde, diger tiim verilere olan
uzakliklarinin kareleri toplami, olusturulabilecek diger biitiin ihtimallerdeki kareler

toplamindan diistik olmalidir.
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Sekil 4.2. Gelir ve gider arasindaki dogrusal regresyon grafigi

Regresyon modeli, verilerin normal dagilim sergiledigi durumlarda en iyi
tahminleri vermektedir. Verilerin dagiliminin normal dagilima uygunlugu Kolmogrov-

Smirnov veya Shapiro-Wilk gibi uyum 1yiligi testleri ile test edilebilmektedir.

4.1.2. Destek vektorleri (Support vectors)

Ilk olarak smiflandirma problemleri igin gelistirilmistir ve daha sonra bircok
uygulamadaki ampirik basarisindan dolayr regresyon problemlerinin ¢dziimiinde
uygulanmistir. SVR, tahmin ig¢in gelistirilmis denetimli bir yapay zeka modelidir
(Vapnik, 2013). Model, ¢ekirdek islevlerinin kullanimiyla regresyonlar1 hesaplar.
Cekirdek islevleri, orijinal diisiik boyutlu girdi verilerini daha yiiksek boyutlu 6zellik
uzaylarma donistiirebilir. SVR, optimallik sorununun digbiikey yapisindan dolay:

benzersiz bir ¢ozlim iiretir. SVM algoritmasinda, yaklasik fonksiyon asagidaki gibidir.

f() = wex) + ¢

Burada (x), giris vektorii x’ten doniistiiriilen daha yiiksek boyutlu 6znitelik uzayini
temsil eder; b, agirlik vektoriinii ve diizenli risk fonksiyonunun asagidaki sekilde
minimizasyonu yoluyla belirlenen bir esigi temsil eder.

Destek vektor regresyonu modele uygulandiginda, c¢izilen aralik dogrusal

regresyonun tersine maksimum noktay1 igerisine almasi gerekir.
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Sekil 4.3. SVR Grafigi (Chanklan, ve digerleri, 2018)

“Dogrusal ve dogrusal olmayan olmak iizere iki tip SVR siniflandirmasi mevcuttur
ve ornekleri Sekil (4.4)’de gosterilmistir. € olarak tanimlanan alan i¢indeki veriler i¢in
hata toleransi sifirdir. Ozellikle, & degiskeni hassas alanin digindaki hata toleransini temsil
eder ve literatiirde egitim hatas1 olarak da adlandirilir. Hassas alan i¢indeki bolgede &

degeri sifirdir. Hata toleransi denklem asagidaki gibi ifade edilebilir” (Mikail, 2022).

C(El—& 18>0
wo={"""¢ HEX)

Egitim Hatasi

cp;( x)

=Y

Sekil 4.4. Dogrusal ve Dogrusal Olmayan SVR

Yiiksek dogruluklu SVR modellemesi i¢in, maliyet (cost) olarak ifade edilen,

deneysel hata ile agirlik vektorii arasindaki dengeyi saglamaya yarayan C sabitinin iyi
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belirlenmesi gerekir. Hata orani ne kadar kiigiik girilirse islem zamani o kadar uzun
olacaktir.

Eger bir veri kiimesinin dogrusal olmayan sekillerde ayrilabilir oldugu diisiintiliirse,
bu veri kiimesindeki ornekler dogrusal olarak ayrilamaz. Bu durumlarda, SVR dogrusal
olmayan bir haritalama fonksiyonu kullanarak, verileri yiiksek boyutlu bir nitelik uzayina
dondistiirlir ve bu sayede dogrusal olarak tahmin yapabilir. Bu, ¢ekirdek fonksiyonlari
kullanarak verilerin tekrar tekrar ¢arpimini hesaplamak yerine, dogrudan ¢ekirdek
fonksiyonunda degerlerin kullanilmasin1 saglar ve bdylece nitelik uzayindaki degerler

daha kolay bulunur (Ac1, Avci, & Aci, 2017).

4.1.3. Karar agaclari (Decision trees)

Karar agaci, bir aga¢ yapist olusturularak edindigi bilgiyi modelleyen ve ilerleyen
bir algoritmadir. Bu aga¢ yapisinda, yapraklar siif etiketlerini temsil eder. Sekil (4.5) de

karar agaci yapist gosterilmistir (Pekel, 2018).
a—

—| Dallar Yapr‘aklar
Girdiler | ——|Karar Agac }—I .
o
I Alt Dallar —
—
| Dallar |T
Alt Dallar

Sekil 4.5. Karar Agact Yapisi

Karar agaglar1 hem siiflandirma hem de regresyon problemleri i¢in uygulanabilen,
parametrik olmayan bir denetimli 6grenme yontemidir. Basit bir ifadeyle, girdi uzayim
safsizlik gibi istatistiksel dl¢iimler kullanarak birkag yerel bolgeye ayirir ve ardindan her
bir yerel bodlge i¢in genellikle ilgili egitim Orneklerinin moduna (siiflandirma
durumunda) veya ortalamasina (gerileme durumunda) dayali olarak bir yanit degeri
ayarlar. Daha sonra verilen bir gozlem icin ait oldugu yerel bolgeye gore tahminde
bulunur.

Agac¢ Ogrenme algoritmasi sirasinda, lizerinde egitim yapilan veri seti, g¢esitli
niteliklerine gore alt veri gruplaria bdliiniir. Bu islem 6zyinelemeli olarak tekrarlanir ve
yinelenmelerin tahmin iizerindeki etkisi azalana kadar devam eder. Karar agaglari, alan

bilgisi veya parametre ayar1 gerektirmeyen, kesifsel bilgi kesfi i¢in uygun bir tiimevarim
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yontemidir ve yiiksek boyutlu verileri isleyebilirler. Genellikle iyi dogruluk oranina

sahiptirler.

4.1.4. Rassal orman (Random forest)

Rassal Orman, makine 0grenmesi problemleri i¢in en iinlii regresyon teknikleri
arasindadir. Yontem oOzellikle 6grenenler olarak karar agaglarini kullanir ve ardindan
torbalama yontemi olarak alt kiimeler olusturur.

Rastgele Orman Algoritmasi, son derece popiiler olan ve makine 6grenmesi
siiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan denetimli bir makine 6grenmesi
algoritmasidir. Bir ormanin ¢ok sayida agactan olustugunu ve ne kadar ¢ok agac olursa
saglam olacagmi bilinmektedir. Benzer sekilde, Rastgele Orman Algoritmasindaki agag
sayist arttikca, dogrulugu ve problem ¢dzme yetenegi de artar. Rastgele Orman, verilen
veri kiimesini c¢esitli alt kiimelere bolerek birka¢ karar agaci olusturan ve bu karar
agaclarmin tahmin dogrulugunu ortalayarak iyilestiren bir siniflandiricidir. Bu, birden
cok smiflandiriciyr birlestirme siireci olan topluluk 6grenme kavramina dayanir ve
karmasik bir sorunu ¢6zmek ve modelin performansini iyilestirmek amaciyla kullanilir.

Belirli bir veri veya egitim setinden rastgele drnekler segilir ve her bir egitim verisi
i¢in bir karar agaci olusturulur. Karar agacinin ortalamasi alinarak oylama yapilir ve nihai
tahmin sonug olarak en ¢ok oylanan tahmin sonucunu se¢ilir. Random Forest algoritmasi

diger regresyon modellerinden ¢ok daha hizli ve saglamdir.

Veri Kimesi

] T

ey \ -
PARN V4 \\ J AN
Karar Agaci- 1 Karar Agaci- 2 Karar Agaci- N
Sonug-1 Sonug- 2 Sonug- N

! » Cogunluk Oylamasi / Ortalama -

|

Sonug

Sekil 4.6. Rassal Orman’in Yapisi
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4.1.5. K- en yakin komsu (K- nearest neighbor)

K en yakin komsu (KNN) algoritmasi, uygulamasi basit ve esnek bir siniflandirma
veya regresyon yontemlerinden biridir. KNN siniflandirmasi, genellikle veri setinin
nliimerik oldugu durumlarda tercih edilir. KNN, veri kiimesini biitiiniiyle hafizaya alip
islem yaptigindan dolay1 parametrik olmayan bellek tabanli bir yaklasimdir. KNN temel
olarak tiim noktalar1 saklar, ardindan bir sorgu yapti§mizda bu verileri kullanir. Ozel bir
fonksiyonla veri setinden ayirarak 6grenme yapmadigi i¢in bu yontemlere yavas 6grenme
(lazy learning) denir (Raschka & Mirjalili , 2015).

KNN, mevcut tiim durumlari saklayan ve bir benzerlik Olciisiine dayali olarak
sayisal hedefi tahmin eden bir algoritmadir. Baska bir yaklasim, K en yakin komsunun
ters mesafe agirlikli ortalamasini kullanir. KNN regresyonu ve siniflandirmasi, ayni
uzaklik fonksiyonlarini ile hesaplama yapar.

“Test edilmek istenilen bir 6rnegin veri setinde mevcut olan diger tiim drnekler ile
arasindaki uzakliklar hesaplanir. Bu sekilde en diisiik uzakliga sahip en yakin k adet
ornegin ait oldugu siniflardan hangisi daha fazla ise test edilen 6rnegin sinifi o gruba dahil
olarak belirlenir. KNN basit yapist sebebiyle literatiirdeki makine Ogrenmesi
calismalarina gore daha popiiler oldugu goriilmektedir” (Sakarya, 2019).

KNN regresyon c¢iktisi, degiskenin 0Ozellik degeri olmakla birlikte, en yakin
komsularinin degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanir. “Hem siniflandirma hem de
regresyon i¢in, komsularin katkilarma agirlhik koymak, bdylece yakin komsularin
ortalamaya daha uzak olanlardan daha fazla katkida bulunmalar1 yararli olabilir. Ornegin,
ortak bir agirliklandirma semasi, her komsuya 1/d agirliginin verilmesini igerir; burada d
komsuya olan uzakliktir” (Tiirkalp, 2019).

Uzakliklar bulunurken Oklid, Manhattan, Minkowski gibi mesafe fonksiyonlart

kullanilmaktadir.
Oklid
n 1/2
Deye = ( Z(pi - %’)2)
i=1
Manhattan

n
Dan = Z lpi — qil
i=1
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Minkowski

n Yy
Dpin = (Z |p; — Qi|P>
=1

4.2. Performans Metrikleri

Bu béliimde siniflandirma problemlerinde kullanilan performans metrikleri kisaca
bahsedilmis ve regresyon problemlerinde kullanilan performans metrikleri ise detayl bir
sekilde anlatilmistir.

Performans ya da hata metrikleri, belirli amaglar dogrultusunda kurulmus olan
makine 6grenmesi modellerinin basari dl¢iistidiir. Modelin performansini betimlemek ve
modeller arasi performans karsilagtirmalarinda kullanilmaktadir. Siniflandirma ve
regresyon modelleri igin farkli metrikler uygulanmaktadir.

Siniflandirma problemleri duyarlilik (Sensitivity), keskinlik (precision), 6zgiilliik
(specificity), hatasizlik (accuracy) gibi performans metrikleri ile degerlendirilir.
Hesaplanma asamasinda ilk olarak 2x2 boyutlarinda olan hata matrisi ¢ikarilmasi
gereklidir. Bu matrisin elemanlari, dogru ve yanlis yapilan siniflandirmalarin sayilarin
ifade eder. Bu oranlar birbiri ile tekrar oranlanarak modelin performansi
Olciilebilmektedir (Ay, 2022).

Regresyon problemlerinde ise R?, MSE, MAE ve MAPE gibi performans metrikleri
kullanilmaktadir. Bu metrikler bagimsiz degiskenler ile yapilan bagimli degiskenin
tahminleri ve ger¢eklesen degerlerin oranlarindan olusmaktadir; gerceklesen ve beklenen
durumlarin farkli sekillerde oranlar1 olarak ifade edilebilir. Asagida bu metrikler detayli
olarak ifade edilmistir.

R? belirlilik katsayisi, gerceklesen ve tahmin edilen degerlerin karelerinin
toplaminin, gergeklesen degerlerin ortalamadan farklarinin toplaminin birbirine oraninin,
1’den ¢ikarilmasi ile bulunur. Burada pay, artik kareler toplami olarak, payda ise toplam
kareler toplami olarak ifade edilir. R? formiilii asagidaki denklem ile ifade edilmistir
(Eren, 2022).

n 5.)2
R2 = 1 — 2i=0i=9)
i, 0i=y)?
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Hata Kareler Ortalamasi (Mean square error- MSE), gerceklesen ve tahmin edilen
bagimsiz degiskenin kareler toplaminin gézlem sayisina boliinmesi ile bulunur. MSE

formiilii agagidaki denklem ile ifade edilmistir.
n
MSE = 1% (i = 9)°
i=1

Ortalama mutlak hata (Mean absolute error- MAE) hesaplanirken Oncelikle,
gerceklesen ve gozlenen tahmin degerlerinin farklarinin mutlak degeri alindiktan sonra
gozlem sayisina boliinerek hesaplanmaktadir. MAE formiilii asagidaki denklem ile ifade

edilmistir.

n
1 ~
MAE =1 Iy - 34
i=1

Ortalama mutlak yiizde hata (Mean absolute percent error- MAPE) hesaplanirken,
her bir gozlenen ve gergeklesen tahmin degerlerinin farklar1 gerceklesen degere boliindir.
Hesaplanan dizinin mutlak deger toplamlar1 gozlem sayisina boliinilir ve ¢ikan degerin
ylizdesti MAPE degerini vermektedir. MAPE formiilii asagidaki denklem ile ifade
edilmistir. “MAPE, negatif ve pozitif hatalarin birbirini yok etmesi sorunu da ortadan

kaldirmaktadir” (Eren, 2022).

n

100 yi —Ji
i=1 L
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5. UYGULAMA

Bu boliimde makine 6grenmesi algoritmalari ile bulut temelli Eleport Endiistriyel
Hesap Portalinda, asansor parametre tahmini tizerine bir uygulama yapilmistir. Kurulan
tahmin modelleri portala aktarilmis ve kullanicilarin deneyimi artirilmistir. Uygulama
gercek hayat problemleri iizerine odaklanmaktadir. Ayrica tasarlanan arayiiz ile birlikte
kullanicilar i¢in model yonelimli bir karar destek sistemi niteligindedir.

Yapilan literatiir taramasinda, makine &grenmesi yardimiyla kullanicilarin
tercihlerine gore degisebilen dinamik kullanici arayiizlerinin olusturulmasi ile kullanici
deneyimleri artig gostermekte ve miisteri memnuniyeti iist seviyelere ¢ikmaktadir. Bu tiir
araylzler, kullaniciya en iyi sekilde hitap edebilecegi sekilde 6nceden depolanan veya
Ogrenilen verilere bagli olarak kendilerini ayarlayabilirler. Bu nedenle, uygulamanin
genel kullanilabilirligini ve anlasilmazligini azaltilabilecektir.

Bu ¢alismada motor giicii, halat sayisi, kabin anma hizi, halat ¢api, kanal agis1 ve
tahrik kasnagi capi parametreleri tahmin edilmek amaciyla segilmistir. Bunlarin
tahminleri i¢in regresyon problemleri tanimlanmis ve bir¢ok farkli yontem ile 6n sonuglar
elde edilmistir. Python programi ile yapilan analizler sonrasinda “Random Forest”
makine 6grenmesi yonteminin digerlerine gore daha iyi sonuglar vermesi sebebiyle

uygulamada kullanilmak istenmistir.

5.1. Miihendislik Hesaplamalari icin Bulut Bilisim Temelli Portal - ELEPORT

Eleport Asansor Hesap ve Cizim Portali'nda yapilan caligmalar, 130943 proje
numarasi ile TUBITAK-TEYDEB Cagrili 1507 KOBI Ar-Ge Baslangic Destek
Programi’ndan yararlanilarak gelistirilmistir.

Eleport Endiistriyel Hesap Portali asansor sektdriindeki KOBI’ler igin tasarlanmig
olup asansor ruhsat belgelendirmesinde gerekli olan hayati derecede onem tasiyan 12
farkli hesabi kullaniciya pratik bir sekilde sunmaktadir. Bu hesaplarin manuel olarak el
veya Excel gibi programlar hesaplanmasi ve optimizasyonu uzun zaman almaktadir.
Ayrica Eleport portali, teknik hesaplariyla birlikte asansoriin farkli kesitlerinden
milimetrik hassasiyetle vektorel olarak 12 adet teknik ¢izim yapabilmektedir. Yapilan iki
boyutlu cizimler ile asansor kuyusu dahil olmak iizere biitiin komponentler {ic boyutlu
olarak simiile edilebilmektedir. Yapilan hesaplamalarda kullanilan formiiller ve yapilan

kabuller ayrintilt bir sekilde pdf uzantili rapor olarak indirilebilmektedir.
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5.2. Hesaplamalarda Kullamlan Kullanic1 Arayiizleri

Bu boliimde Eleport’un hesap araylizleri anlatilmaktadir. Gorsel (5.1)’de ekran ile
sayfanin baghik kismindaki “Projeler” sekmesi gosterilmistir. Bu sayfada kullanici
tarafindan olusturulmus olan asansorler iste§e gore soldaki panelden filtrelenerek
listelenmektedir. Ilgilenilen asansére ¢ift tiklandiginda menii acilarak ve bu menii
tizerinden hesap veya ¢izim araylizlerine gegis yapilabilmekte, tiklanan asansor silme,

kopyalama veya daha detayl olarak inceleme islemleri gergeklestirilebilmektedir.

Gorsel 5.1. Eleport Sitesi Projeler Sekmesi

Herhangi bir hesap yapildiktan sonra kontrol sonuglar1 standartlarda belirtilen
araliklarda basarili sonuclanmasi durumunda, Gorsel (5.2)’de sag tarafta bulunan ilgili
hesabin butonu yesil renk ile kullaniciya aktarilmaktadir. Herhangi bir hesapta girilen ve
diger hesaplarda kullanilan veriler, otomatik olarak hesaplar ve c¢izimler arasi

iletilmektedir.

40



@9 ® . Eeport-n b x B -
< c o ase o O @ ocuest (Update i
DEI'E R e el e = " EoR — w

Assrai Tanirs
1. Motor Giig, Statik Yiik ve Tork Hesab: istege Bagl Hesapla: Sonuglar
o eket mo - __
e
o M, 1356 N, = J0KN
Srarv s -
vikanen G ) i Elni—
- " o
nnnnnnn n
50 Kabin Ray)
. G
3 ) 17 —
T 86 Karg AQrrik Ray
e " m———
MOTOR GUG KONTROL Kuvvetler
. E—
@ vutaniton motor gl yetert. Trofik
3 - " Gerski C—
- crin Mool U Wy = Ny, Corebhcperayonl gra gics —
O M129m T e e
v = = E—
4 -~ MOTOR/MAKINE STATIK YOK KONTROL Kabin
PREIFCADRAKD P1 Sliopasatyon
A [ RIS p——— _u"
Mot sne stask S—
o

Gorsel 5.2. Eleport Motor Hesabt Arayiizii

Motor hesabinda 27 adet degisken ile hesaplama yapilabilmektedir. Yapilan tiim
hesaplarda ileri seviye ve hassas- gelismis formiiller kullanilmaktadir.

Gorsel (5.1) ve (5.2) de tahmin edilmek istenen; motor giicii, halat sayisi, halat ¢api,
tahrik kasnagi capi, kanal agisi ve kabin anma hizi isimli 6 parametrenin, veri girisi
kutularmin (input box) yaninda yesil kutular bulunmaktadir. Bu yesil kutular, makine
Ogrenmesi algoritmalar ile iligkilendirilmis ve kullanicilara hiz ve zaman kazandirarak
deneyimlerini artirmaktadir. Yesil kutularin iizerine fare ile gelindiginde kutu biiytimekte

ve Gorsel (5.3)’deki gibi “Tahmin Et” butonu ¢ikmaktadir.
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Gorsel 5.3. Makine Ogrenmesi Tahmin Butonlar:

Butona tiklandiginda, bagimsiz degiskenler kullanilarak bagimli degisken tahmin
edilmekte ve Gorsel (5.4)’deki gibi bir ekranla tahmin sonucu kullaniciya
bildirilmektedir. Uygula butonu ile yapilan tahmin kullanicinin parametrelerine

aktarilmaktadir.

Makine dfranmesi motorumuzun bu parametre igin tahmini: *1.03° m/s

Uygula

Gorsel 5.4. Makine Ogrenmesi Tahmin Sonu¢ Ekran
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5.3. Tahmin Parametreleri

Bu Dbolimde yapilan analizlerde kullanilan yardimer parametrelerden

bahsedilmistir. Tahmin parametreleri ise detayl1 bir sekilde anlatilmistir.

Motor giicii ve kabin hizi degiskenleri tahmininde motor hesab1 verileri

kullanilmistir. Halat capi, halat sayisi, tahrik kasnagi capt ve kanal agis1 degiskenleri ise

halat hesab1 degiskenleri ile tahmin edilmistir. Caligmada kullanilan bagimsiz degiskenler

asagidaki tabloda kisaca tanimlanmustir.

Tablo 5.1. Calismada kullanilan bagimsiz degiskenler ve aciklamalart

Degisken Ad1 Aciklamasi

HalatSayisi Kullanilan halatin sayisin1 gostermektedir.

EnKucukKopmaKuvveti Kullanilan halatin en kiigiik kopma kuvvetini gostermektedir.

HalatAskiSekli Kullanilan halatin baglant: seklini gostermektedir.

HalatCap Kullanilan halatin ¢apini1 gostermektedir.

SeyirMesafesi Asansoriin hareket mesafesini gostermektedir.

KabinAnmaYuku Asansoriin alabilecegi maksimum yiikii gostermektedir.

KabinKutlesi Bos kabinin kiitlesini gostermektedir.

HalatBirimKutlesi Kullanilan halatin birim kiitlesini gostermektedir.

KabinAnmaHizi Kabinin yapabilecegi maksimum hizi gostermektedir.

SisteminToplamVerimi Kullanilan motorun toplam verimini gostermektedir.

KompanzasyonOrani Kabin ve karst agirlik arasindaki zincirin, sistem verimliligine etkisini
gostermektedir.

MotorunYeri Tahrik makinesinin yerini gostermektedir.

HalatAskiSekli Halat sarim seklinin katsayisini gostermektedir.

TahrikKasnagi Kullanilan tahrik kasnagimin ¢apini géstermektedir.

KesmeAcisi Tahrik kasnag alt kanal kesme agisin1 gostermektedir.

SarimTipi Tahrik kasnaginin tizerindeki halatin sarim seklini gdstermektedir.

HalatSarimAcisi Halatin, tahrik kasnagina temas ettigi u¢ noktalar arasinda olusan agiy1

KarsiAgirlikDengeFaktoru

KompanzasyonOrani

gostermektedir.
Kabinin, kars1 agirlik ile agirliklilart iizerinden dengelenme oranini
gostermektedir.

Denge zinciri ile asansor sisteminin dengelenme oranini gostermektedir.
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5.3.1. Kabin hiz1

Kabin hiz1 ya da kabin beyan hizi, asansoriin katlar arasindaki hareketinde
maksimum hizini ifade etmektedir. Binanin yiiksekligine gore, asansor kullanicilarini
makul siirelerde istedikleri yere gidebilmelerini saglamak iizere belirlenirler. TS- EN
81.20:2020 Tiirk Asansor Trafik Standardi’nda kabin giris katindan en yiiksek kata en
fazla bir dakikada gidebilmesi gerekmektedir (Tiirk Srtandarlar1 Enstitiisii, 2021).

5.3.2. Halat capi ve Halat sayisi

Asansoriin katlar arasindaki hareketini saglayan celik halatlarin ¢aplar1 ve halatlarin
kopma kuvvetleri iiretici firmalar tarafindan ilgili standartlar dogrultusunda belirlenir.
Tirk asansor standardinda, asansor sisteminde en az iki halatin kullanilmasiin zorunlu
oldugu bahsedilmektedir. Asansorlerde kullanilan halatlarin ¢aplan 6, 6.5, 8, 9, 10, 11,
12, 13, 14, 15, 16 ve 18 mm seklinde siralanabilir. Kullanilan halatin ¢api1 ile kopma
kuvveti ile dogru orandadir. Halat hesabinda asansoriin tagima kapasitesi, kabin agirligi
ve bir giivenlik katsayisi ile halatlarin dayanmalar1 gereken yiikler hesaplanmaktadir. Bu
yiiklere karsilayacak dayanim kuvvetini hesaplanarak, giivenlik sinirlar1 dahilinde halat
cap1 ve halat adedi tespit edilir. Gereksiz yere halatin ¢apini veya adedini ytiksek tutmak

maliyeti artirmaktadir. Asagidaki gorselde celik bir halatin ¢ap1 gosterilmistir.

Gorsel 5.5. Celik Halatin Capt ve Sarmal Yapisi

5.3.3. Tahrik kasnag capi

Halat tahrikli asansorlerde kabinin hareketi, baska bir deyisle tahriki, motor
tizerindeki tahrik kasnagi ile gergeklesir. Halatlar, tahrik kasnag: iizerindeki kesitleri
milimetrik olarak tasarlanmis kanallardan gegerken halat bir sikismaya maruz kalir. Bu

sikismadan dogan siirtiinme, kabini hareket ettiren kuvveti olusturur. Buna tahrik
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kasnaginin tahrik yetenegi denmektedir. Bahsi gegen siirtiinme kuvvetinin, bos veya dolu
kabin ytiklerinde, kabinin tahrik kasnagi iizerinden kaymasini1 onleyebilecek derecede
biiylik olmast gerekir. Ayrica bu siirtiinme kuvveti kabini, kalkista belirli bir ivmede
beyan hizina ulasmasini, beyan hizinda hedef katina gitmesini ve orada giivenle sabit bir
sekilde durdurulmasi gerekmektedir. Tiirk asansor standardina gore tahrik kasnagi capi
kullanilan halat ¢apinin en az 40 kat1 kadar biiylik olmalidir (Tiirk Standartlar1 Enstitiisti,
2020). Tahrik kasnaginin ¢api, motor devir hizi, rediiktoriin tahvil oran1 ve asansériin hiz1

g6z Online alinarak imalat¢1 firma tarafindan belirlenir.

Gorsel 5.6. Tahrik Kasnag: (Astim Toro, 2022)

5.3.4. Motorun nominal giicii

Bir motor, belirtilen sicaklik ve nem gibi uygun cevre kosullarinda, {ireticinin
Oongordiigii saatteki durus-kalkis miktarina gore giivenle ¢alisabildigi durumda, c¢ektigi
elektriksel giice nominal gii¢ denir ve nominal giiciin birimi kilowatttir. Elektriksel olarak
bu giicii alan motor, verim degeri oraninin iizerinde giicli kaybederek kalanin1 mekanik
giice cevirir. Bu mekanik gii¢, asansorii beyan kapasitesinde ve hizinda hareket ettirmesi
gerekir. Ozellikle kalkis sirasinda ivmeli hareket dolayisiyla atalet kuvvetleri devreye
girecektir ve motor (gerekli mekanik gii¢) hesabinda bu durumun dikkate alinmasi

gerekir.
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Gorsel 5.7. Makine Dairesi ve Tahrik Makinesi (Motor) (Yonel Asansér, 2022)

5.3.5. Tahrik kasna@: kanal acis1

Tahrik kasnagi capt konusunda belirtildigi {izere asansdr kabininin
hareketi(tahriki), tahrik kasnagi kanallarinda olusan siirtlinme kuvveti ile yapilir. Burada
kanal {izerinde gergeklesen diisiik siirtiinme kuvveti, halatlarin kabini kaldirmadan tahrik
kasnagi lizerinde patinaj yapmasina sebep olur.

Diger taraftan fazla siirtlinme kuvveti, kars1 agirligin kuyu altinda tampon {izerine
oturdugu ve asansdr motorunun calismaya devam ettigi durumda, halatlarin kabini
yukartya gotiirmeye devam etmesine neden olur. Bu istenmeyen bir durum olmakla
birlikte, bir siire sonra halatlarin kanal iizerinde bosa ¢ikmasina ve ardindan kabinin
serbest diisiise gegmesine sebep olabilir. Boyle bir durumda halatlarin kasnak {izerinde
patinaj yapmasi can ve mal kaybi acisindan daha iyimser bir durumdur. Sonug¢ olarak
fazla tahrik veya eksik tahrik yani siirtinme kuvveti durumlarimin ikisi de
istenmemektedir.

Halatlarin tahrik kasnagi kanallarinda olusturacaklar1 tahrik miktari, tahrik
kasnaginin kanal sekli ile baglantilidir. Piyasada dort c¢esit kanal olmakla birlikte, V
kanal, U kanal, V alt1 kesik kanal, U alt1 kesik kanal olarak isimlendirilmektedir. Burada
her tip icinde farkli a¢c1 kombinasyonlar1 vardir ve farkli tip kanal acilarinda farkli tahrik
yetenekleri olusur. Hesaplarda basit bir ag1 diizenlemesi ile daha az halat kullanimina

gidilebilir ve bu olay maliyette agisindan ciddi bir tasarruf saglayabilir.
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Kanal Acisi

Gorsel 5.8. V Kanal A¢isi

5.4. Sayisal Sonuclar ve Model Secimi

Calismanin bu bolimde uygulamada kullanilan veri seti incelenmis, yapilan
analizde kullanilan makine Ogrenmesi yoOntemleri ile elde edilen sonuglar
karsilagtirilmistir. Uygulamanin gizliligi agisindan kurulan modellere bir adet 6rnek
verilmis ve ornek tlizerinden kullanilan fonksiyonlar detayli olarak anlatilmistir.

Uygulamada, Eleport’un beta siirtimiinden elde edilen, 31 Mayis 2020 ve 3 Aralik
2022 tarihleri arasinda toplanmis olan 2889 adet motor ve 6510 adet halat hesabi verisi
kullanilmaktadir. Hesaplar incelendiginde, sirastyla 119 ve 83 adet veri eksik gozlem
degerleri icermektedir. Bos gozlem degerine sahip olan veri satirlari, veri setinden
cikarilmistir.

Uygulamadaki 19 adet niimerik degiskenin, 10 adedi tam sayi(int), 9 adedi ise
ondalikli sayidir(float) ve 1 adet kategorik(object) degisken mevcuttur. Halat tiirii
(HalatTuru) isimli kategorik degisken regresyon problemine dahil edilmek i¢in, “sklearn”
kiitiiphanesinin etiket kodlayict fonksiyonu ile otomatik olarak nicel hale
doniistiiriilmiistiir. Kullanilan degiskenlerin tiplerine ait program ¢iktis1 asagida Tablo

(5.2)’de gosterilmektedir.
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HalatTuru object
MotorunYeri int64
HalatAskiSekli int64
KabinAnmaYuku int64
KabinKutlesi int64
KabinAnmaHizi float64
SeyirMesafesi float64
TahrikKasnagi int64
HalatCap float64
HalatSayisi int64
HalatBirimKutlesi float64
EnKucukKopmaKuvveti float64
KompanzasyonOrani int64
KanalAcisi int64
KesmeAcisi int64
SarimTipi int64
HalatSarimAcisi float64
SeyirMesafesi float64

KarsiAgirlikDengeFaktoru float64

MotorGucu

dtype: object

floatb4

Tablo 5.2. Calismada kullanilan degisken tipleri

Veri setindeki nicel degiskenler hakkinda bilgi veren betimleyici istatistik degerleri

Tablo (5.3), (5.4) ve (5.5)’de verilmistir.

Tablo 5.3. Motor hesabi veri setine ait betimleyici istatistikler

Degisken Ad1 Katsay1 Ortalama Std Min 25% 50% 75% Max
KabinAnmaYuku 2770 1399,67 1270,52 0 800 1000 1600 14500
KabinKutlesi 2770 1493,13 1274,53 10 1000 1200 1575 18250
HalatAskiSekli 2770 2,06 0,65 1 2 2 2 6
SeyirMesafesi 2770 39,69 31,57 1 21 30 45 200
HalatCap 2770 8,62 1,90 6,5 65 8 10 16
HalatBirimKutlesi 2770 0,31 0,15 0,1 0,2 0,27 04 1,13
HalatSayisi 2770 6,81 1,76 2 6 7 8 10
KADengeFaktoru 2770 50,04 2,53 30 50 50 50 70
KompanzasyonOrani 2770 36,29 43,70 0 0 0 90 100
KabinAnmaHizi 2770 1,33 0,60 02 1 1 1,6 6
TahrikKasnagi 2770 349,28 106,52 41 240 320 400 800
MotorGucu 2770 11,88 7,88 0,1 64 10,3 159 100
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Tablo 5.4. Halat hesabi veri setine ait betimleyici istatistikler

Degisken Ad1 Katsay1 Ortalama Std Min 25% 50% 75% Max
MotorunYeri 6417 1,00 0,06 1 1 1 1 2
HalatAskiSekli 6417 2,14 0,70 1 2 2 2 4
KabinAnmaYuku 6417 1690,46 1762,57 100 800 1150 1600 17000
KabinKutlesi 6417 1721,99 1470,53 100 1000 1300 1850 16000
KabinAnmaHizi 6417 1,40 0,82 0,2 1 1 1,6 6
SeyirMesafesi 6417 44,51 44,01 1 15 26 48 200
TahrikKasnagi 6417 355,18 108,14 120 240 320 400 800
HalatCap 6417 8,79 1,95 6,5 6,5 8 10 20
HalatSayisi 6417 7,01 1,88 2 6 7 8 10
HalatBirimKutlesi 6417 0,32 0,15 0,1 0,18 0,27 042 1,73
EnKucukKopmaKuvveti 6417 48,78 22,43 1 31,5 433 61,8 246
KompanzasyonOrani 6417 32,11 43,97 0 0 0 90 100
KanalAcisi 6417 37,79 7,91 30 30 35 40 60
KesmeAcisi 6417 66,36 41,90 0 0 90 95 105
SarimTipi 6417 1,00 0,06 1 1 1 1 2
HalatSarimAcisi 6417 175,98 10,97 150 180 180 180 280

Tablo 5.5. Tahmin degiskenlere ait betimleyici istatistikler

Degisken Ad1 Katsay1 Ortalama Std Min 25% 50% 75% Max
MotorGucu 2770 11,88 7,88 0,1 6,4 10,3 15,9 100
KabinAnmaHizi 2770 1,33 0,60 0,15 1 1 1,6 6
HalatCap 6417 8,79 1,95 6,5 6,5 8 10 20
TahrikKasnagi 6417 355,18 108,14 120 240 320 400 800
KanalAcisi 6417 37,79 7,91 30 30 35 40 60

Tahmin degiskenleri i¢in carpiklik (skewness) ve basiklik (kurtosis) degerleri
asagidaki tabloda verilmistir. Hesaplamalarda Python programina ait “scipy.stats”

kiitliphanesi kullanilmistir.

49



Tablo 5.6. Tahmin parametrelerinin ¢arpiklik ve basikiik degerleri

Parametre Ad1 Carpikhk Basikhik
Motor Giicii 2.12 10.28
Kabin Hizi 1.96 8.52
Halat Capi 0.71 0.61
Halat Sayis -0.21 -0.62
Kanal Acist 1.22 0.89
Tahrik Kasnagi Capi 0.63 0.34

Verilerin normal dagilima uygunlugu test edilmek istenmistir. Bu dogrultuda
asagidaki hipotezler her bir parametre i¢in kurulmustur.

Ho: Veriler normal dagilima uygundur.

H:: Veriler normal dagilima uygun degildir.

Hipotezlerin test edilmesi i¢in “scipy.stats” kiitliphanesindeki Shapiro-Wilk Testi
kullanilmistir. Alt1 tahmin parametresine ait test sonuclari asagida Tablo (5.7) ile

gosterilmistir.

Tablo 5.7. Tahmin Parametrelerinin Shapiro- Wilk Teti Sonuglart

Parametre Test istatistigi P-Value
MotorGucu 0,843 0
KabinAnmaHizi 0,7926 0
HalatCap 0,8704 0
HalatSayisi 0,954 0
KanalAcisi 0,8342 0
TahrikKasnagi 0,9366 0

Parametrelerin Shapiro-Wilk Testi sonucunda hesaplanan p-value degerleri
incelendiginde ve anlamlilik diizeyi @ = 0.05 alindiginda, Ho hipotezleri %95 giivenle
red edilir. Dolayisiyla alt1 tahmin parametresinin verileri normal dagilima uygun degildir.

Asagidaki tabloda alti tahmin parametresinin verilerine ait histogram grafikleri
verilmistir. Grafikler cizdirilirken “mathplotlib.pyplot” kiitiiphanesindeki histogram

fonksiyonu kullanilmastir.
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Sekil 5.1. Tahmin Parametrelerine Ait Histogram Grafikleri

Calismada kullanilan motor ve halat hesap parametrelerinin aralarindaki iliskiyi
gostermek amaciyla korelasyonlar1 Sekil (5.2) ve (5.3)’te 1s1 haritasi ile gosterilmistir.
Korelasyon matrisinin gorsellestirilmesinde ‘“‘seaborn” kiitiiphanesindeki 1s1 haritast

fonksiyonu kullanilmistir.
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Sekil 5.2. Motor Parametrelerinin Korelasyonlarmin Ist Haritast
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Sekil 5.3. Halat Parametrelerinin Korelasyonlarinin Isi Haritast

Yapilan analizlerde ¢oklu dogrusal regresyon, destek vektdr regresyonu, karar
agaclar1 regresyonu, rassal orman regresyonu ve k en yakin komsu regresyonu olmak
tizere 5 farkli makine 6grenmesi modeli kullanilmistir. Makine 6grenmesi modelleri igin
sklearn kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Ayrica model performansin1 GSlgmekte
kullanilan ~ “sklearn.metrics”  kiitliphanesi, = model  se¢imi  yapmak i¢in
“sklearn.model_selection” kiitliphanelerinden ¢esitli fonksiyonlar kullanilmistir.

Veri manipiilasyonu i¢in pandas ve numpy, kurulan modelleri kaydetmek veya
yiiklemek i¢in pickle kiitiiphaneleri kullanilmistir. Asagidaki kod blogunda kullanilan

biitlin kiitiiphaneler igeri aktarilmistir.
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=Dy Dy H -

import pandas as pd

import numpy-as np

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV
from sklearn.metrics import  (mean_absolute_percentage_error,
mean_absolute_error,mean_squared_error, r2_score)

import pickle

from sklearn import preprocessing

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
from sklearn.svm import SVR

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

v/ 0.2s Python

Gorsel 5.9. Calismada kullanilan kiitiiphaneler

Pandas kiitliphanesi “read excel” fonksiyonu ile motor ve halat excel
dosyalarindaki veriler okunarak kaydedilmistir. “dropna” fonksiyonu yardimi ile eksik
gozleme degerlerine sahip veri satirlari ve “drop” fonksiyonu ile gerekli olmayan veri

stitunlari silinmistir.

=Dy Dy B o

import pandas as pd

motor_data = pd.read_excel('../model-data/motor_data.xlsx').dropna().drop(
columns=["ID", "UserId", "FirmaAdi", "ProjeAdi","CreateTime"]
)

halat_data = pd.read_excel('../model-data/halat_data.xlsx').dropna().drop(
columns=["ID", *“UserId",  "“FirmaAdi", "ProjeAdi","CreateTime",
I o', MLt L2, "LangCode" , "Certificate"]
)

Python

Gorsel 5.10. Pandas kiitiiphanesi ile veri okuma

Motor giicii, kabin beyan hizi, halat sayisi, halat ¢api, kanal agis1 ve tahrik kasnagi
capt olmak tizere, 6 farkli parametre tahmini i¢in asagidaki adimlar ayr1 ayn
uygulanmistir. 6 tahmin parametresine ayr1 ayri, 5 farkli makine 6grenmesi algoritmasi
uygulanmistir. Toplamda 30 farkli model ¢alistirilmastir.

Modelin uygulama adimlarinda 6ncelikle, tahmin edilecek parametre (y) degiskeni
olarak, kalan parametreler (X) degiskeni olarak atanir ve veri seti egitim (X_train,
y_train) ve test (X _test, y_test) seti olarak sirastyla %67’ye %33 oraninda ikiye bdliiniir.

Ardindan regresyon modeli segilerek modelde kullanilabilecek parametreler belirlenir.
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Kullanilabilecek parametrelerin farkli kombinasyonlar1 ile model egitilir. Bu asamada
hiper parametre optimizasyonu yapilir ve model k adet ¢capraz dogrulama yapilarak test
edilir. Kullanilabilecek parametrelerin farkli kombinasyonlar1 ile yapilan denemelerde
performansi en yiliksek model otomatik olarak secilir. Son olarak modeller arasi
performansi degerlendirmek i¢in kullanilan modelin performans metrikleri hesaplanir.
Yukaridaki adimlar 6 adet tahmin parametresi i¢in biitlin modellere uygulanmaistir.
Asagidaki kod bloklarinda, motor giicli parametresinin tahmininde kullanilan dogrusal

regresyon modeli 6rnek olarak gosterilmis ve anlatilmistir.

= Dy Dy BH - W

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.model_selection import train_test_split,GridSearchCV

n

np.array(motor_data.drop(columns=["MotorGucu"]))

y = np.array(motor_data["MotorGucu"])

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.33, random_state=42)
model = LinearRegression()

parameters = {"fit_intercept": [True, Falsel,

"positive": [True, Falsel,

}

reg = GridSearchCV(model, param_grid=parameters,scoring='r2',cv=10,verbose=3)

reg. fit(X_train, y_train)

Python

Gorsel 5.11. Izgara Arama ile Dogrusal Regresyon Modeli Adimlar

Motor giicli parametresinin tahmininde “MotorGucu” degiskeni, veri setinden
cikarilarak kalan parametreler ile (X) degiskeni olusturulmus ve “MotorGucu” degiskeni
(y) degiskenine atanmistir. Dogrusal Regresyon modeli belirlenerek, kullanilabilecek
parametreler belirlenmistir. Burada “fit_intercept” parametresi dogru ve yanlis olarak
belirtilmistir. Bu kurulan modelde kesme noktasinin kullanilip kullanilmayacagini
belirtir. Diger parametre “positive” ise regresyon denklemindeki katsayilarin sadece
pozitif olacagini veya olmayacagini anlatmaktadir.

Sklearn kiitiiphanesinde bulunan ‘“gridSearchCv” olarak bilinen model se¢im
fonksiyonu ile hiper parametre optimizasyonu yapilarak 1zgara modeli olusturulmustur.
Fonksiyona girdi olarak seg¢ilen model, kullanilacak parametreler, skor performanslar

degerlendirme ol¢iitii ve capraz dogrulama icin 6rneklem sayisi verilmistir. Performans
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olgiitii R? olarak secilmis ve kullanilan veriler ¢apraz dogrulama igin 10 parcaya
boliinmiistiir. Ardindan bu kullanilacak parametreler “fit” fonksiyonu ile egitim setine
uygulanarak modeller egitilmis ve olusturulan modeller karsilastirilarak en iyi sonuglar
secilmistir. Ardindan olusturulan modelin en iyi parametrelerini goriintiillemek icin

calistirilan kod blogu ve ¢iktisi agagida gosterilmistir.

=Dy Dy H - W

reg.best_params_
v/ 0.5s Python

{'fit_intercept': True, 'positive': True}

Gorsel 5.12. Izgara Arama ile En Iyi Dogrusal Regresyon Parametreleri

Motor giicii parametresi, 1zgara modeli ile belirlenen dogrusal regresyon modeli
egitim ve test veri setleri i¢in hesaplanmistir. Egitim ve test veri kiimeleri i¢in ayr1 ayri
en iyi regresyon modelinin performans metrikleri analiz edilmistir. Hesaplamada model
secim kiitiiphanesindeki MSE, MAE, MAPE, R? 6zel fonksiyonlar1 kullanilarak
asagidaki kod blogu ile dl¢iilmiistiir.

=
I1il

D>r >y B @ __

y_pred_train = reg.predict(X_train)
print(mean_squared_error(y_train, y_pred_train))
print(mean_absolute_error(y_train, y_pred_train))
print(mean_absolute percentage_error(y_train, y_pred_train))
print(r2_score(y_train, y_pred_train))

y_pred_test = reg.predict(X_test)
print(mean_squared_error(y_test, y_pred_test))
print(mean_absolute_error(y_test, y_pred_test))
print(mean_absolute_percentage_error(y_test, y_pred_test}))
print(r2_score(y_test, y_pred_test))

v 0.3s Python

Gorsel 5.13. Sklearn Kiitiiphanesi ile Hesaplanan Performans Metrikleri

Yukarida motor giicii parametresi i¢in yapilan kodlama farkli model ve tahmin
parametreleri i¢in uygulanmistir. Motor giicli, halat sayisi, halat capi, kabin hizi, kanal
acist ve tahrik kasnagi ¢apt olmak {izere alti1 adet parametrenin tahmini i¢in uygulanan 5
farkli modelin performans metrikleri asagida Tablo (5.8), (5.9), (5.10), (5.11), (5.12) ve
(5.13) ile gosterilmistir.
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Tablo 5.8. Motor giicii parametresi icin kurulan modellerin performans metrikleri

Train Test
Model R? MAPE MSE MAE R? MAPE MSE MAE
Lin-Reg 0,675 0,232 21,901 2,431 | 0,634 0,530 18,751 2,438
SVR 0,946 0,112 3,650 0,999 | 0,727 0,505 13,996 1,868
DT 0,743 0,175 17,322 1,867 | 0,755 0,455 12,530 1,965
RF 0,942 0,051 3,911 0,577 | 0,843 0,486 8,048 1,125
KNN 0,920 0,059 5,403 0,663 | 0,782 0,449 11,153 1,323

Motor giicii i¢in yukaridaki Tablo (5.8) incelendiginde, kurulan modellerin test
sonuglarinda en iyi R? performansin1 yaklasik 0,84 ile rassal orman tahmincisi saglamakla

birlikte en kiigilk MSE ve MAE degerlerini vermistir.

Tablo 5.9. Halat sayisi parametresi igin kurulan modellerin performans metrikleri

Train Test
Model R? MAPE MSE MAE R? MAPE MSE MAE
Lin-Reg 0,386 0,194 2,204 1,144 | 0,366 0,188 2,154 1,123
SVR 0,905 0,046 0,340 0,282 | 0,829 0,069 0,582 0,417
DT 0,830 0,083 0,611 0,512 | 0,805 0,086 0,663 0,531
RF 0,927 0,046 0,260 0,285 | 0,877 0,060 0,418 0,373
KNN 0,911 0,045 0,320 0,275 | 0,818 0,067 0,618 0,417

Halat sayis1 i¢in yukaridaki Tablo (5.9) incelendiginde, kurulan modellerin test
sonuglarinda en iyi R? performansini yaklasik 0,88 ile rassal orman tahmincisi saglamakla

birlikte en kiiciik MAPE, MSE ve MAE degerlerini vermistir.

Tablo 5.10. Kabin hizi parametresi igin kurulan modellerin performans metrikleri

Train Test
Model R? MAPE MSE MAE R? MAPE MSE MAE
Lin-Reg 0,679 0,207 0,111 0,208 | 0,582 0,181 0,169 0,226
SVR 0,938 0,083 0,021 0,092 | 0,623 0,144 0,153 0,177
DT 0,757 0,124 0,084 0,128 | 0,559 0,123 0,179 0,164
RF 0,953 0,024 0,016 0,030 | 0,726 0,056 0,111 0,087
KNN 0,940 0,029 0,021 0,036 | 0,644 0,074 0,144 0,108
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Kabin hiz1 i¢in yukaridaki Tablo (5.10) incelendiginde, kurulan modellerin test
sonuglarinda en iyi R? performansini yaklasik 0,73 ile rassal orman tahmincisi saglamakla

birlikte en kiiciik MAPE, MSE ve MAE degerlerini vermistir.

Tablo 5.11. Halat ¢ap: parametresi icin kurulan modellerin performans metrikleri

Train Test
Model R? MAPE MSE MAE R? MAPE MSE MAE
Lin-Reg 0,952 0,033 0,184 0,286 | 0,964 0,033 0,138 0,287
SVR 0,994 0,009 0,024 0,081 | 0,963 0,018 0,141 0,158
DT 0,985 0,001 0,057 0,015 | 0,994 0,001 0,024 0,011
RF 0,994 0,002 0,023 0,016 | 0,997 0,002 0,011 0,019
KNN 0,997 0,000 0,013 0,002 | 0,964 0,007 0,139 0,062

Halat capi i¢in yukaridaki Tablo (5.11) incelendiginde, kurulan modellerin test
sonuglarinda en iyi R? performansini yaklasik 0,99 ile rassal orman tahmincisi saglamakla
birlikte en kiigiik MSE degerini vermistir. Alternatif olarak diger dért modelin R? test

skorlar1 0,96 nin lizerindedir.

Tablo 5.12. Kanal agisi parametresi igin kurulan modellerin performans metrikleri

Train Test
Model R? MAPE MSE MAE R? MAPE MSE MAE
Lin-Reg 0,422 0,107 36,029 4,283 | 0,438 0,108 35412 4,262
SVR 0,789 0,048 13,130 1,860 | 0,692 0,065 19,385 2,535
DT 0,685 0,071 19,620 2,831 | 0,638 0,076 22,797 3,018
RF 0,845 0,041 9,688 1,652 | 0,765 0,053 14,797 2,118
KNN 0,829 0,039 10,637 1,548 | 0,691 0,058 19,498 2,291

Kanal agis1 i¢in yukaridaki Tablo (5.12) incelendiginde, kurulan modellerin test
sonuglarinda en iyi R? performansini yaklasik 0,77 ile rassal orman tahmincisi saglamakla

birlikte en kiigilk MAPE, MSE ve MAE degerini vermistir.
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Tablo 5.13. Tahrik kasnagi ¢apt parametresi icin kurulan modellerin performans metrikleri

Train Test
Model R? MAPE MSE MAE R? MAPE MSE MAE
Lin-Reg 0,802 0,083  2320,150 27,660 | 0,815 0,083 2143513 27,027
SVR 0,968 0,035 375,955 11,310 | 0,908 0,054 1063931 17,379
DT 0,905 0,045  1110,341 14,073 | 0,897 0,049  1195,630 15,397
RF 0,984 0,014 190,968 4,107 | 0,957 0,025 498,724 7,749
KNN 0,986 0,005 164,178 1,652 | 0,876 0,033  1436,355 10,170

Tahrik kasnagi c¢ap1 icin yukaridaki Tablo (5.13) incelendiginde, kurulan
modellerin test sonuglarinda en iyi R? performansmi yaklasik 0,96 ile rassal orman
tahmincisi saglamakla birlikte en kiigiik MAPE, MSE ve MAE degerini vermistir.

Yapilan biitiin analiz sonuglar1 yukaridaki tablolarda gosterilmis ve anlatilmastir.
Oncelikli olarak R? performans metrigi ile degerlendirildiginde, RF modeli diger

modellere gore daha basarili sonuglar vermistir.

5.5. Parametre Secimi

Calismanin bu boéliimiinde, yapilan tahminlerde etkisi yiiksek olan yardimci
parametrelerin analizi yapilmaktadir. Parametre se¢ciminde kullanilan kodlar sadece
motor giicii parametresinde anlatilmis, diger parametrelerin ise sonuglari1 paylagilmistir.

“Hangi 6zelliklerin tahminler {izerinde en biiyiik etkisi vardir?” sorusuna cevap
aranmaktadir. Parametre se¢imindeki bu kavram “feature importance” yani 6zellik 6nemi
olarak adlandirilir.

Onemi yiiksek olan parametrelerin se¢imi ile ilgili calismada “sklearn.inspection”
kiitliphanesindeki “permutation_importance” fonksiyonu kullanilmistir. Permiitasyon
Ozellik Onemi, tahmin sonuclar1 arasindaki iliskiyi bozan 6zelligin degerlerini
degistirdikten sonra, modelin tahmin hatasindaki artis1 6lgmesidir. Asagidaki kod

blogunda parametre se¢ciminde kullanilan kiitiiphaneler igeri aktarilmistir.
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=D Dy B @

import -numpy-as np
import pandas as pd

from sklearn.inspection import permutation_importance
from sklearn.ensemble  import RandomForestRegressor

from sklearn.model_selection import train_test_split

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn-import preprocessind

v/ 0.2s Python

Gorsel 5.14. Parametre Se¢iminde Kullanilan Kiitiiphaneler

Parametre se¢imine baslamadan Once modelin olusturulmasi gereklidir.
Kullanilacak modeller “5.4. Sayisal Sonuglar ve Model Secimi” baglig1 altinda analiz
edilerek olusturulmus ve en iyi skorlart veren modeller se¢ilmistir. En iyi skorlar1 veren

model parametreleri ile asagidaki kod blogu tekrar ¢alistirilmistir.

=Dy Dy H - @

forest = RandomForestRegressor(
max_Tfeatures=xxx,
min_samples_leaf=xxx,
min_samples_split=xxx,
n_estimators=xxx,
random_state=42
)
X =-np.array(motor_data.drop(columns="MotorGucu"))
y = np.array(motor_data["MotorGucu"])
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, -random_state=42)

feature_names = motor_data.drop(columns="MotorGucu").columns

forest.fit(X_train, y_train)

v/ 0.4s Python

Gorsel 5.15. En Iyi Parametrelerle Olusturulan RF Modeli Kod Blogu

Gorsel (5.15)’de gosterilen kod blogu ile en iyi parametreler ile model tekrar
olusturulmustur. Ozellik énemi fonksiyonu Gérsel (5.16)’deki kod blogu ile ¢alismaya

eklenmistir.
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=D by H -

result = permutation_importance(

I forest, X_test, y test, n_repeats=10, random_state=42, n_jobs=-1

)

forest_importances = pd.Series(result.importances_mean, index=feature_names)
fig, ax = plt.subplots()
forest_importances.plot.bar(yerr=result.importances_std, ax=ax)
ax.set_title("Permitasyon Modeli Kullanarak Parametrelerin Onemi")
ax.set_ylabel("Ortalama dogruluk derecesi")

fig.tight_layout()

plt.show()

v/ 0.4s Python

Gorsel 5.16. Ozellik Onemi Fonksiyonu ve Degiskenlerin Onem Grafigi

Yukaridaki kod blogunda 6zellik 6nemi fonksiyonuna makine 6grenmesi modeli,
test verileri ve k capraz dogurulama adedi parametre olarak eklenmistir. Fonksiyona,
capraz dogrulama sayis1 k, “n repeats” etiketi ile 10 olarak uygulanmistir. Onem
fonksiyonu her bir degisken icin 10 adet 6nem skoru hesaplamig ve bu skorlarin
ortalamasi almarak, “mathplotlib” kiitliphanesi yardimiyla bar grafigi ¢izdirilmistir.
Motor giicii parametresi i¢in bar grafigi asagida gosterilmistir. Asagidaki grafiklerde,
degiskenlerin modele olan katkilar1 yani agiklama diizeyleri karsilagtirirken, modeldeki

diger degiskenlerin skor degerleri g6z dniinde bulundurulmustur.
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Sekil 5.4. Motor Giiciiniin Tahmininde Kullanilan Parametrelerin A¢iklayicilik Oranlari

61



Motor giicii parametresinin tahmininde kabin anma yiikii ve kabin anma hiz1
parametrelerinin yliksek oranda etkisi vardir. Kabin kiitlesi, seyir mesafesi ve halat birim
kiitlesi degiskenlerinin orta diizeyde, diger alt1 degiskenin ise etkisi yok denecek kadar az
etkisi oldugu sdylenebilir.

Kabin hizi, halat sayisi, halat ¢capi, kanal agis1 ve tahrik kasnagi ¢ap1 degiskenlerinin
ozellik 0onemine ait bar grafikleri agsagida Sekil (5.5), (5.6), (5.7), (5.8) ve (5.9) ile

gosterilmis ve altlarinda yorumlanmustir.
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Sekil 5.5. Kabin Hizi Tahmininde Kullanilan Parametrelerin A¢iklayiciltk Oranlari

Kabin hiz1 parametresinin tahmininde kabin anma yiikii, seyir mesafesi ve motor
giicii parametrelerinin yiiksek oranda etkisi vardir. Diger sekiz degisenin etkisi oldukca
diistiktiir.

Permitasyon Modeli Kullanarak Parametrelerin Onemi
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Sekil 5.6. Halat Sayisi Tahmininde Kullanilan Parametrelerin Agiklayicilik Oranlar
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Halat sayis1 parametresinin tahmininde kabin anma yiikii yaklasik 0,70 skor ile
aciklayicilik orani en yiiksek olan degiskendir. Kabin kiitlesi ve tahrik kasnagi capi

parametresinin orta diizeyde etkisi vardir.

Permitasyon Modeli Kullanarak Parametrelerin Onemi
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Sekil 5.7. Halat Capt Tahmininde Kullanilan Parametrelerin A¢iklayicilik Oranlart

Halat ¢ap1 parametresi ile halatin birim kiitlesi arasinda yaklasik 0,70 skor ile ¢ok
yuksek bir iligki vardir. En kii¢iik kopma kuvvetinin agiklayicilik orani yaklasik 0,25 ile
orta derece oldugu sdylenebilir.

Permiitasyon Modeli Kullanarak Parametrelerin Onemi
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Sekil 5.8. Kanal A¢isi: Tahmininde Kullanilan Parametrelerin A¢iklayicilik Oranlar
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Kanal agis1 parametresi, halat tiirii ve kesme agis1 parametreleri ile yaklagik 0,30
skoru ile yiiksek oranda iligkilidir. Motorun yeri, aski sekli ve sarim tipi parametrelerinin
kurulan modele etkisi yoktur. Diger 11 parametrenin modele orta ve diisiik seviyede etkisi
vardir.
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Sekil 5.9. Tahrik Kasnagr Capr Tahmininde Kullanilan Parametrelerin Agiklayicilik Oranlar

Tahrik kasnagi ¢ap1 parametresi ile halat ¢ap1 arasinda 0,37 skor degeri ile yiiksek
bir iligki vardir. Halat birim kiitlesi parametresinin agiklayicilik orani yaklagik 0,15 ile

orta seviyede oldugu sdylenebilir.
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6. SONUC

Bu caligmada asansor sektoriindeki montaj firmalarinin asansor tasarimi ve tiretimi
asamasinda kullandiklar1 bulut bilisim temelli bir sistemin ilizerinde ¢alisilmistir. Bu
sistemde kullanici deneyimlerinin arttirilmasi i¢in asansor parametrelerinin tahmininde
kullanilmak {izere makine 6grenmesi algoritmalar1 gelistirilmistir.

Kullanic1 deneyimi lizerine yapilmig Onceki ¢aligmalar incelenmis, arastirmanin
Onemi vurgulanmis ve makine O8renmesi algoritmalar1 ile kullanici deneyiminin
artirtlmasinin miimkiin oldugu aktarilmistir. Fakat yapilan arastirtmalarda halen sistem
tasarim siireglerinde kullanict deneyimi ve makine 6grenimi uzmanligi arasinda bir
diyalog eksikliginin var oldugu sonucuna varilmistir. Bu amagla tahmin parametreleriyle
tasarlanacak olan asansdrlerin yapisi incelenmis ve halat tahrikli asansorlerin ruhsat
belgesinin ¢ikartilabilmesi i¢in ihtiya¢c duyulan asansér hesaplar1 ve halat tahrikli
asansoOrlerin 6nemli komponentleri agiklanmigtir.

Makine 6grenmesi algoritmalari ile asansor parametrelerinin tahmini iizerine bir
uygulama yapilmistir. Yapilan uygulamada motor giicii, halat sayisi, halat c¢api, kabin
beyan hizi, kanal agis1 ve tahrik kasnaginin ¢apr olmak iizere 6 adet parametre destek
vektorleri, karar agaclari, rassal orman, k en yakin komsu ve dogrusal regresyon olmak
tizere bes model ile tahmin edilmistir. Bu algoritmalarin tahmin performanslari
karsilastirilmis ve en yliksek basari oranina sahip olan algoritma belirlenmistir. Elde
edilen sonuglara gore, asansor parametrelerini en yiiksek dogruluk oraniyla tahmin
edebilen algoritma Rassal Orman Regresyon Tahmincisi se¢ilmistir.

Toplamda 30 adet model uygulanmis ve model parametreleri 1zgara arama yontemi
ile optimize edilerek skor basar1 degerleri maksimize edilmistir. Modellerin R?, MAPE,
MSE ve MAE skor degerleri test ve egitim veri setleri igin ayr1 ayri tablolastirilmistir. {1k
olarak R? skorlari karsilastirildiginda RF modeli en diisiik 0.72 ve en yiiksek 0,99 orantyla
diger modellere gore basarili olmustur. Ikinci olarak MSE skorlar1 karsilastirildiginda RF
modeli, en diisiik 0,01 ve en yiliksek 497,2 degeri ile diger modellere gore basarili
olmustur.

Montaj firmalar1 tarafindan tasarim agmasinda ELEPORT web sitesi kullanilarak
asansOr parametreleri tahmin edilecektir. RF algoritmasi ile kurulan modeller, bulut
tizerinde calisan endiistriyel hesap portali ELEPORT web sitesine aktarilmistir.

Montaj firmalarinin ¢aligma siire¢lerinin verimliliginin artirilmasi hedeflendiginde,

kullanic1 deneyimi 6nemli bir faktordiir. Portalin kullanimi kolay olmasi, tasariminin
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modern olmasi, veri girig sirasinda makine 6grenmesi tahminlerinin kullanilmasinin
pratikligi kullanicilara yardimci olarak kullanici deneyimini olumlu etkileyecektir. Bu
sayede montaj siireci daha hizli tamamlanabilecek ve dogru tahminler sayesinde
firmalarin maliyetleri azalacak veya zaman kayb1 6nlenecektir.

Makine 6grenmesi tahminlerinin site arayiiziine aktarilmasi konusunda farkli
arayliz ¢alismalar1 gergeklestirilmis ve kararlastirilan arayiiz caligmasi detayli olarak
aciklanmistir. Yapilan biitlin ¢calismalar ELEPORT web sitesine aktarildiktan sonra
asansor sektoriindeki deneyimli montaj uzmanlari ile goriisiilmiis ve sistem hakkinda
olumlu doniitler alinmistir.

Yapilan biitiin tahminlerde tahmin edilmek istenen parametre veri setinden
cikarilarak bagimli degisken, kalan parametreler ise bagimsiz degiskenler olarak ele
alimmstir. Modelin ¢alistirilabilmesi i¢in kullanicinin bagimsiz degiskenlere karsi gelen
parametreleri dogru bir sekilde girilebilmesi i¢in gerekli onlemler alinmis ve arayiiz
tasarimlari buna gore gergeklestirilmistir. Ayrica bagimsiz degiskenlerin hangilerinin
etkili olduguna yonelik analizler de yapilmistir. Bagimli degiskenin daha az parametre ile
tahmin edilmesi, kullanictya daha hizli geri doniis saglama imkani sunmaktadir. Bu
sebeple daha az sayida oOzellik kullanarak benzer basari oranlarmin elde edilip
edilemeyecegi de arastirilmis ve hangi parametrelerin tahminde etkili oldugu
sunulmustur.

Bu ¢alisma, 6zel olarak asansor sektorii ile ilgili olsa da diger sektorlerde ortaya
c¢ikan benzer sistemlerde kullanilan arayiiz parametrelerinin tahmininde de kullanilabilir.
Bu anlamda 6nerilen yaklagimin, stlireglerin verimliliginin artirilmasina énemli diizeyde
katki saglama potansiyeli s6z konusudur.

Gelecekte, farkli algoritmalarin  karsilagtirilmast  ve bu algoritmalarin
performanslarinin daha da iyilestirilmesi lizerine ¢aligmalar yapilabilir. Ayrica sistemde
kullanilan modeller yeni gelen verilerin kullanilmasi ile belirli bir yapi igerisinde tekrar

egitilebilir ve bdylece “Uyarlanabilir (Adaptive) Ogrenme” yapis1 olusturulabilir.
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