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CAMASIR MAKINELERINDE FARKLI LEKE GRUPLARI ICiIN
YIKAMA PERFORMANSINA ETKi EDEN PARAMETRELERIN
DENETIMLi OGRENME ALGORITMALARI iLE TAHMINLENMESI

oz

Ev tipi ¢amasir makinelerinin yikama performansinin, Avrupa'daki eko tasarim
gereklilikleri gibi belirli sinir degerlere uymasi gerekmektedir. Camasir makinelerinde
lekelerin yikama performanslari i¢in belirlenen sinir degerleri EN 60456 standardina
gore elde edilmelidir. Yikama performansini etkileyen yikama siiresi, su seviyesi,
deterjan miktari, motor yogunlugu, hacim basina yikanan yiik miktar1 ve sicaklik
olarak belirlenen faktorlerin gesitli diizeyleri i¢in yikamalar gerceklestirilmektedir. Bu
tez galismasinda Vestel Beyaz Esya firmasindan sebum, karbon, kan, kakao ve kirmizi
sarap lekesi olan kumaslar tizerinde geyrek yiikle, yarim yiikle ve tam yiikle elde edilen
yikama performans degerleri temin edilmistir. 5 leke i¢in yikama performans degerleri
ile tim lekelerin yikama performans degeri toplami ve 3 ayr yiik i¢in toplam 18 veri
kiimesi elde edilmistir. Elde edilen veri kiimeleri ¢oklu dogrusal regresyon, regresyon
agaci, torbalama (bagging), rassal ormanlar regresyonu, XGBoost regresyonu, destek
vektor regresyonu (dogrusal ¢ekirdek ve polinom gekirdek) ve k-en yakin komsu
regresyonu algoritmalar1 ile modellenmistir. Tiim modellerin performanslarinin
karsilastirilmasi i¢in hata kareler ortalamasi, kok hata kareler ortalamasi ve ortalama
mutlak hata metrikleri kullanilmistir. 18 veri kiimesinin 8’inde rassal ormanlar
regresyonu, 7°sinde bagging ve 3’tinde XGBoost modeli en iyi model olarak tespit
edilmistir. Sonug olarak agag tabanli algoritmalar kullanan modeller olarak 6n plana

cikmistir.

Anahtar kelimeler: Camasir makinesi, yikama performansi, denetimli makine

Ogrenmesi algoritmalari



ESTIMATION OF PARAMETERS AFFECTING WASHING
PERFORMANCE OF DIFFERENT STAIN GROUPS IN WASHING
MACHINES WITH SUPERVISED LEARNING ALGORITHMS

ABSTRACT

The washing performance of household washing machines must comply with
certain limit values, such eco-design requirements in Europe. The limit values
determined for the washing performance of stains in washing machines must be
obtained according to the EN 60456 standard. Washing is carried out at various levels
of factors affecting washing performance, such as washing time, water level, detergent
amount, motor intensity, amount of washed load per volume and temperature. In this
thesis study, washing performance values obtained at quarter load, half load and full
load on fabrics with sebum, carbon, blood, cocoa and red wine stains were obtained
from Vestel company. The washing performance value for 5 stains and the sum of the
washing performance value of all stains were obtained, and a total of 18 data sets were
obtained for 3 separate loads. The resulting data sets were modeled with multiple linear
regression, regression tree, bagging, random forest regression, XGBoost regression,
support vector regression (linear kernel and polynomial kernel) and k-nearest neighbor
regression algorithms. To compare the performances of all models, mean square error,
root mean square error and mean absolute error metrics were used. Out of 18 datasets,
random forests regression was found to be the best model in 8, bagging in 7 and
XGBoost in 3. As a result, tree-based algorithms have come to the fore as the best

models.

Keywords: Washing machine, washing performance, supervised machine learning

algorithms
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BOLUM BIR
GIRIS

Temizligin, saglikli bir yasam siirdiirebilmek i¢cin hayati bir 6nemi vardir. Insan
sagliginin korunmasinda kisisel hijyen ve ¢evre temizliginin rolii biiyiiktiir. Bununla
birlikte esyalarin ve kiyafetlerin temizligini saglamak da saglikli bir yasam stirdiirmek
icin gereklidir (Ozyay, 2016). Kumas yiizeyinde viriislerin veya Gram negatif
bakterilerin birkac saat, Staphylococcus Aureus, Clostridium Difficile veya mantar
sporlar1 gibi tiirlerin, giinler veya haftalar boyunca kalabildigine dair gostergeler
vardir. Ozellikle Staphylococcus Aureus enfeksiyonlarinin yayilmasinda, giysiler ve
ev ¢camasirlart yoluyla bulasmasinin 6nemli bir rolii bulunmaktadir (Bloomfield vd.,

2011). Bu nedenle ¢amasir temizligi saglikli yasamin ana unsurlarindan biridir.

Tarih boyunca insanlar ¢amagir temizligini saglamak icin c¢esitli yontemler
gelistirmistir. Antik Misir’da, giysiler sodyum karbonat tuzlariyla ovularak
yikanmustir. Antik Romalilar ise iire iginde kaynatmay1 ve dovmeyi tercih etmislerdir.
Gilinlimiize kadar devam eden yikama islemi, camasir makinesinin icadi ile daha da

geliserek giinliik hayatimizin ayrilmaz bir pargasi haline gelmistir (Ozyay, 2016).

[k mekanik ¢amasir makineleri 1850'lerde kullanilmaya baslanmistir. 20. yiizyil
boyunca hijyen, insanlar i¢in giderek daha énemli hale gelmistir. 11k elektrikli camasir
makinesi 1908'de Amerika Birlesik Devletleri'nde tiretilmis ve 1950'lerde camasir
makinesi teknolojisi, 1siticilarin ve yiiksek hizli sikma 6zelliklerinin eklenmesiyle
daha da gelistirilmistir. 19601 yillarda dikey eksenli bir makinede tek tamburda
yikama, durulama ve sikma islemi yapilabilmekteydi. Daha sonra yatay eksenli
makineler gelistirilmistir. 20. yiizyilin sonunda daha az su ve enerji kullanan, yikama
islemini daha diisiik sicakliklarda gelistirebilen elektromekanik kontrollii ¢amasir

makineleri ortaya ¢ikmistir (Efe, 2015).

Camagir makinesi, yikama islemini gerceklestiren tambur ve kazan, tamburu
dondiiren motor, su ¢ekmek icin kullanilan vana ve hortum baglantilar1 gibi birgok
pargadan olusan elektrikli bir cihazdir (Ozyay, 2016). Camasir makinesinin temel
calisma prensibi, deterjanin kirli camasirlarin etrafinda tiirbiilansli bir akis

olusturmasidir (Ali vd., 2019).



Camagir makinesinde yikama islemi; su alimi, ana yikama, durulama ve sikma
adimlarmin sirastyla uygulanmas: ile gergeklestirilmektedir (Ozyay, 2016). Yikama
islemine etki eden faktorleri ise ilk olarak yikama dongiisiinii dort parametrenin bir
fonksiyonu olacak sekilde Sinner (1960) tarafindan tanimlamistir. Bu parametreler;
sicaklik, siire, mekanik ve kimyadir. Parametrelerden birinin yogunlugu azalirsa, diger
parametrelerden biri veya birkagi artirilarak kayip telafi edilmelidir. Bununla birlikte,
su parametresi de 1slak temizlemede yiiksek bir dneme sahiptir. Stamminger (2010),
tim faktorlerin birlestirici unsurunu temsil eden suyu besinci parametre olarak
eklemistir. Literatiirde bu parametreleri igeren ¢alismalar mevcut olup (Efe, 2015;
Lambert, 2016; Ozyay, 2016), ancak camasir makinesi iireticisinin test verilerini
makine 6grenmesi algoritmalar ile degerlendirildigi bir ¢aligmaya rastlanmamaigtir. Bu
tez ¢calismasinda, Vestel Beyaz Esya firmasinin {irettikleri camasir makinelerinin farkli
leke ¢esitlerine (sebum, karbon, kan, kakao ve kirmizi sarap) gore yikama
performanslarinin  tahminlenmesi ve yikama performanslarinin  arttirilmasi
amaglanmistir. Ayrica tiim leke g¢esitlerinin yikama performans degerlerinin
toplanmasi ile elde edilen toplam yikama performansinin tahminlenmesi ve yikama
performansinin arttirilmast da amaglanmistir. Farkli camagir makineleri ile kurulacak
makine Ogrenmesi algoritmalar1 sayesinde, test edilmesi diisiiniilen bir makinenin
yikama performans: tahmin edilebilecektir. Bu durum freticiyi testlerden once
parametrelerin ayarlanmasinda daha hassas kararlar almasini saglayacaktir. Alinan bu
kararlar neticesinde daha kesin sonuglarla testler yapilarak, gerceklestirilen test sayisi
diisiiriilecektir. Vestel Beyaz Esya firmasinin test verimliligini arttirmak, sanayinin bu
testler i¢in harcadigi is giicii ve zamandan, ayrica su ve elektrik tiiketiminden tasarruf

edilmesini saglayacaktir.

Calismanin ikinci boliimiinde ¢amasir yikama islemi ve temel unsurlari hakkinda
bilgiler verilmistir. Ugiincii boliimde kullanilan makine dgrenimi, denetimli grenme
algoritmalar1 ve model performans metriklerinin detaylar1 anlatilmistir. Dordiincii
boliimde veri kiimesi tanitilmig, modeller olusturulmus ve model performans

metrikleri incelenmistir. Besinci boliimde ¢alismanin sonuglarindan bahsedilmistir.



BOLUM iKi
CAMASIR YIKAMA iSLEMI VE TEMEL UNSURLARI
Eski zamanlarda insanlar, kiyafetlerindeki lekeleri dere kenarinda kayalara vurarak
temizlemislerdir. Ancak bu zahmetli is, teknolojideki gelismeler sayesinde ¢amasir

makinesindeki bir diigmeye basarak yapilabilecek kadar basit bir hale gelmistir.

Camasir makinesi liiksten ¢ok bir ihtiyagtir (Zuheros, 2011).

Camasir makinesinin ¢alisma yontemi su sekilde aciklanabilir: Camasirlar
makinenin tamburuna yerlestirilir ve daha sonra belirli bir program secilerek yikama
islemi baglatilir. Bu agamadan sonra makine su giris vanasi yardimiyla su almaya
baslar. Deterjanin dagilmasi i¢in alinan su, once deterjan kutusu iizerinde bulunan
duslama sistemi yardimiyla deterjan g¢ekmecesi igerisindeki deterjani siipiiriir,
ardindan kazan baglanti hortumundan tambura deterjanli su verilir. Tambur,
camasirlart 1slatmak ve yikama islemini gerceklestirmek i¢in belirli bir hizda doner.
Deterjanli su belli bir siire ve sicaklikta yikanmak iizere kazana alindiktan sonra,
yikama suyu tahliye pompasi tarafindan bosaltilir ve sikma islemine gecilir. Bu adim
sirasinda tambur, camasirdan olabildigince fazla su ¢ekmek i¢in merkezkag kuvveti
ilkesini kullanarak yiiksek hizda doner. Tambur i¢indeki camasirlar siirekli olarak
tambur ¢eperine itildigi i¢in devamli olarak su atilir. Sikma islemi bittiginde tambur
kontrollii bir sekilde durur ve ¢amasirlar kolayca makineden ¢ikartilabilir (Ozyay,

2016).
2.1 Yikama Siireci

Camagir makinesi temel olarak yikama iglemini gerceklestiren bir cihazdir. Bunun
icin Oncelikle yikama islemi ve bunu etkileyen faktorler goz Oniinde
bulundurulmalidir. Camasir yikama, sulu c¢ozeltide cesitli fiziksel ve kimyasal
etkilesimlerin meydana geldigi karmasik bir siirectir. Genis anlamda yikama, tekstil
tirtinlerinin yiizeyindeki suda ¢6ziinen maddelerin ve kirlerin, su veya sulu bir deterjan

soliisyonu vasitasiyla uzaklastirilmasi olarak tanimlanabilir (Lasic, 2014).

Yikama islemi dért ana dongiiye ayrilabilir. Ik dongii, temizli§in camasirlarin su
ve temizlik maddeleri ile dondiiriilerek yapildig1 yikama dongiisiidiir. ikinci asama,

kullanilan tiim deterjan ve temizlik maddelerini su ile temizlemek icin yapilan



durulama dongiisiidiir. Tiim dongiilerden 6nemli 6l¢iide daha kisa siiren iigiincii
dongii, dagitim dongiisiidiir. Bu programda, son dongiide olusabilecek dengesiz yiikii
azaltmak ic¢in ¢amasirlar susuz orta hizda tamburlanir. Dondiirerek kurutma ise son
dongiidiir. Santrifiij kuvvetlerinden yararlanir, yikama ve durulama devrelerinde

camasirlarin emdigi suyu ¢ikarir (Karakas, 2011).
2.2 Yikama Siirecine Etki Eden Faktorler

Sinner (1960) tarafindan gelistirilen Sinner ¢evrimi adli ¢gamasir temizleme modeli,
camasir yikama performansini etkileyen dort faktorii ortaya koymaktadir. Bu faktorler
sicaklik, siire, mekanik ve kimyadir. Stamminger (2010), tiim faktorlerin birlestirici
unsurunu temsil eden suyu besinci parametre olarak eklemistir. Sekil 2.1’de Sinner

¢evrimi verilmistir.

emperature | Mechanics

Sekil 2.1 Sinner ¢evrimi (Lasic, 2014)

Sinner ¢evriminin dort faktoriinden her biri, diger {i¢ faktorle belirli bir dereceye
kadar ikame edilebilir ve elde edilen yikama performansi aym kalir. Ornegin,
sicakliktaki diisiis, diger faktorlerin, yani kimya, siire veya mekanik gibi bir veya daha

fazla faktoriin artirillmasiyla kismen telafi edilebilir (Lasic, 2014).
2.2.1 Kimya

Kimyasal etki, yitkama isleminin 6nemli bir par¢asidir. Su ve deterjanin birlesmesi
ile olusan soliisyondaki deterjan orani arttik¢ca veya azaldikca kimyasal etki artmakta
veya azalmaktadir. Bir deterjanin en 6nemli iglevi, kiri ve lekeleri uzaklagtirmak, kiri
yikama soliisyonunda askida tutmak ve tekrar tekstil ylizeyine yapigsmasini

engellemektir (Ozyay, 2016).



Deterjan konsantrasyonu arttikga yikama performansi da artmaktadir. Ancak
deterjan konsantrasyonu ¢ok yiiksek oldugu durumlarda, yiiksek kopik iiretimi
mekanik etkinin azalmasina neden oldugundan yikama performansini olumsuz
etkileyecektir (Lasic, 2014).

2.2.2 Siire

Tekstilden kiri ¢ikarmak i¢in, yikama stirecinin kimya ve mekanik faktorleri, belirli
bir yikama sicakliginda belirli bir siire boyunca yiik ile etkilesime girmelidir. Yikama
isleminin siiresi, deterjanin etkili olacag: siireyi belirlemektedir. Daha uzun temizleme
stireleri, kirin uzaklastirilmasini artiracak ve bdylece temizleme performansini

tyilestirecektir (Lasic, 2014).

Yikama isleminin basinda soguk giris suyunun 1sitilmasi gerekmektedir. Isinma
stiresi, onceden ayarlanmis sicakliga ulagsmak i¢in gereken siiredir. Isinma siiresi
camasir miktarina ve dolayisiyla su miktarina, suyun giris sicakligina ve ¢amagir

makinesinin 1sitma kapasitesine baglidir (Smulders vd., 2002; Lasic, 2014).
2.2.3 Sicakhk

Camagir yikama isleminin bir diger 6nemli faktorii sicakliktir. Sicaklik arttikca leke
cikarma etkinligi de artmaktir. Bunun nedeni, kimyasal reaksiyonlarit hizlandirmasi,
yag lekelerini kolayca ¢6zmesi ve kirin kumasa baglanma kuvvetini zayiflatmasidir

(Smulders vd., 2002).

Maksimun yikama sicakligi, ¢amasirin 6zelliklerine gore degismektedir. Yiiksek
sicakliklar kirin ¢oziinmesini arttirirken, yikama soliisyonunun kir baglama kapasitesi
azalarak kirin kumasa yeniden yapismasina neden olabilmektedir. Ayrica, sentetik

liflerin 6rgiisii sicaklik yiikseldik¢e bozulabilmektedir (Lasic, 2014).
2.2.4 Mekanik

Mekanik etki, elle yikama durumunda tekstillerin siirtiilmesi, doviilmesi, gerilmesi
ve sikilmasi ile yapilmaktadir. (Smulders vd., 2002). Camasir makinelerinde mekanik
etki ise tambur ¢api, su seviyesi, tambur devir sayisi, tamburda bulunan kanatlarin

konumu ve sayisi, yiik miktar1 ve yikama siiresi gibi faktorlere baglidir (Lasic, 2014).



Camasira verilen mekanik etkinin derecesi, kuru ¢amasir agirligimin yikama
¢ozeltisi hacmine olan orani degistirilerek ayarlanabilmektedir. Diisiik seviye yikama
¢ozeltisi ve nispeten hizli tambur doniisli, camasir lizerinde yiiksek mekanik etkiye
sebep olmaktadir. Bunun aksine, yiiksek seviye yikama ¢6zeltisi ve daha yavas tambur

doniisii ise diisiik mekanik etkiye sebep olmaktadir (Lasic, 2014).

Yiiksek mekanik hareket kir ¢ikarma performansinda artiga sebep olmakla birlikte

giiclii tekstil hasarlarinin olusumuna da sebep olmas1 muhtemeldir (Ozyay, 2016).
2.2.5Su

Su, Stamminger (2010) tarafindan islak temizlikte suyun temel unsur olarak
Onemini gostermek i¢in besinci faktdr olarak sunulmustur. Su, deterjanin
¢ozililmesinde, deterjan bilesenlerinin ve 1sinin ¢gamasira taginmasinda, hidrodinamik
akis direnci yoluyla kir parcaciklar1 iizerinde mekanik kuvvet saglanmasinda,
durulama islemi sirasinda salinan kirlerin liflerden uzaklastirilmasinda ve deterjan

¢ozeltisini seyreltmek icin etken madde gorevi gérmektedir (Ozyay, 2016).

Camasir makinelerinin ana islevlerinden biri olan yikama, su kullanimin1 gerektirir.
Su miktar1, camasir makinesinin performansini belirleyen ana faktorlerden biridir.
Suyun yikama islemine en 6nemli katkis1 ¢oziicii 6zelligidir. Bu 6zellik deterjanlar,
¢ozilinebilir tuzlar ve kirler i¢in bir tagima ortami gorevi gormektedir. Ayrica yikama
isleminden alinan su miktari, enerji ve yikama performansini belirlemektedir. Her
yikama programi i¢in tekstilin cinsine ve yiilk miktarina bagli olarak istenen
performansi saglayacak belirli bir su miktar1 vardir. Yikama adimindaki su miktari
belirlenen miktardan az oldugu durumda gamasirlar yeterince 1slanmamakta ve suda
¢Ozlinmis temizlik kimyasallar1 (6rnegin toz veya sivi deterjanlar) ¢camasirlarin kirli
veya lekeli bolgelerine niifuz edememektedir. Yikama dongiisiindeki su miktari
belirtilen miktardan fazla oldugu durumda, temizlik kimyasallarinin konsantrasyonu
azalmakta ve belirtilen yikama sicakligina ulasilamamaktadir. Bu da yikama

performansinin diismesine neden olmaktadir (Ozyay, 2016).

Su temel olarak yiizey ve yeraltt akiferleri olmak tizere iki kaynaktan
saglanmaktadir. Yagmur suyu, nehirlere, géllere ve yeralti su kaynaklarina dogru

akarken mineral maddeleri ¢ozer. Coziinmiis madde kalsiyum, magnezyum ve demir



gibi ¢ok ¢esitli minerallerden olusur. Kalsiyum ve magnezyum iyonlar (siilfat, kloriir,
karbonat ve bikarbonat olarak bulunur) suyun sert olmasina neden olur. Camasir
suyundaki sertlik sorun olusturur. Ciinkii buna neden olan mineraller sabun ve

deterjanlarin temizleme etkisini engeller (Abeliotis vd., 2015).

Tipik olarak, ¢ok sert suyla gergeklestirilen yikamalarda diisiik yikama performansi
elde edilir. Bununla birlikte, suyun sertligi ¢camasir makinesi bilesenleri olan 1sitici,

metal parcalar vb. zarar verebilir (Ozyay, 2016).



BOLUM UC
MAKINE OGRENIMi
Makine Ogrenimi, bilgi teknolojisi, istatistik, olasilik, yapay zeka, psikoloji,
norobiyoloji ve bir¢ok disiplinde sunulan genis bir alan1 temsil etmektedir (Nasteski,
2017). Bilgisayarlarin 6nceden var olan verileri otomatik olarak okumasii ve
yorumlanmasini kolaylastiran bir teknolojidir. Istatistik ve bilgisayar bilimlerinin bir

bilesimi olan makine 6grenimi terimi, 1959’da Arthur Samuel tarafindan ortaya

atilmigtir (Bansal vd., 2022).

Makine Ogrenimi, bilgisayarlara insan beynini taklit etmeyi 6gretmenin Otesine
gecerek, istatistik alani ile Ggrenme siireglerinin temel istatistiksel hesaplama

teorilerini lireten genis bir disiplin haline gelmistir (Nasteski, 2017).

Makine Ogrenimi, matematiksel modeller olusturmak igin algoritmalardan
yararlanmaktadir. Bu algoritmalar ge¢mis verileri kullanarak yeni veriler igin
tahminler yapar. Metin tespiti, nefret sOylemi tespiti, oneri sistemi ve yiiz tespiti gibi

farkli birgok alanda kullanilmaktadir (Bansal vd., 2022).

Algoritmanin istenen sonucuna bagli olarak, makine Ogrenimi algoritmalar
denetimli 6grenme ve denetimsiz dgrenme olarak iki baslik altinda incelenebilir.
Denetimli 6grenmede, algoritmalar girdileri istenen ¢iktilarla esleyen bir fonksiyon
tiretmektedir. Denetimsiz 6grenme ise, bir dizi girdiyi modellemektedir. Burada
etiketli ornekler mevcut degildir. Denetimli 6grenme ve denetimsiz Ggrenmenin
yaninda, yari denetimli dgrenme, takviyeli 6grenme ve Ogrenmeyi 6grenme gibi

ogrenme tiirleri de dahil edilebilir (Nasteski, 2017).
3.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede amag¢ goriilmemis gozlemler icin yanit degerleri tahmin
etmek veya bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski hakkinda ¢ikarimlarda

bulunmak i¢in model olusturmaktir (James vd., 2013).

Degiskenler nicel veya nitel olarak tanimlanabilir. Nicel degiskenler sayisal
degerler alirken, nitel degiskenler simmif veya kategoriyi temsil eden degerler

almaktadir. Bagimli degiskenin nicel oldugu problemlere regresyon problemleri, nitel



oldugu problemlere ise siniflandirma problemleri denir (James vd., 2013; Hastie vd.,
2009).

Bu c¢alismada makine Ogrenimi algoritmalarindan ¢oklu dogrusal regresyon,
regresyon agaci, torbalama, rassal ormanlar regresyonu, asir1 gradyan artirma, destek

vektor regresyonu ve k-en yakin komsu algoritmalari ele alinmustir.
3.1.1 Coklu Dogrusal Regresyon

Coklu dogrusal regresyon (Multiple Linear Regression - MLR), tek bir bagimli
degisken ile birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi modellemek i¢in

kullanilan istatistiksel bir yontemdir.

Bir MLR modeli, bagimli degisken Y ve p adet bagimsiz degisken Xy, X5, ..., X,
ve n adet gozlemden olusmaktadir. Y ve X;, X, ..., X, arasindaki iliski dogrusal bir

model olarak su sekilde formiile edilir:
Y = ﬁo + ﬁle + ﬁzXz + .-+ Bpo + ¢ (31)

burada By, B, ..., Bp regresyon katsayilari olarak adlandirilan parametrelerdir ve ¢ ise

rassal hata terimidir (Chatterjee ve Hadi, 2013).

Xj, j’inci bagimsiz degiskeni temsil eder ve diger tiim X degerleri sabit
tutuldugunda, B;, X; deki bir birimlik artisin Y iizerindeki ortalama etkisi olarak

yorumlanmaktadir (James vd., 2013).

Bo, B1, -, Bp parametrelerinin tahmin edilmesi gereklidir. En kiiciik kareler

yontemi kullanilarak, yani hata kareler toplamini (sum of squares error - SSE) en aza

indirilerek yapilmaktadir. Hatalar
& = Yi— Bo— BiXi1 — BaXiz — =+ — BpXip, i=12,..,n (3.2)

seklinde temsil edilir. SSE ise

S(BoBurwBp) = D e = D (vi= o= Bt = Fariz == Bp¥y)’ (33)
i=1 i=1



seklinde temsil edilir. S(By, By, ..., Bp) degerini en aza indirmek iizere By, By, ..., B,’Ye
gore tirevleri alinarak sifira esitlenmesinden elde edilen normal denklemlerin
¢oziimiiyle parametre tahminlerine ulasilir. B, sabit terim, ,[?j, X; kestiricisinin

regresyon katsayisinin tahmini olarak adlandirilir (Chatterjee ve Hadi, 2013).

Tahmin edilen regresyon katsayilarim1 kullanarak en kiiciik kareler regresyon

denklemi su sekilde yazilir:
? = BO + BlXI + 32X2 + -+ ﬁApo (34‘)

Bo, B, -oe ﬁp, degerleri en kiigiik kareler regresyon katsayisi tahminleridir. Her gozlem

icin hesaplanir:
9i=PBo+ Pixu+ Poxig+ o+ Ppxyp,  i=12,...m (35)

y; tahmin degerlerini gosterir. Gergek deger ile tahmin degeri arasindaki farka artik

denir ve su sekilde gosterilir:

e =Yy — yi' i= 1, 2, e, n (36)
Asagidaki formiille:
n n
SSE= ) (vi— 907 = ) e 3.7
i=1 i=1

SSE’yi minimum yapan Sy, f1, ..., B, degerleri elde edilmis olur (Chatterjee ve Hadi,
2013).

3.1.2 Regresyon Agact

Regresyon agact yontemi 1984 yilinda, L. Breiman, J. Friedman, R. Olshen ve C.
Stone tarafindan, ikili karar agaglarinin olusturulmasini anlatan Classification and

Regression Trees (CART) adli kitapta yayinlanmistir (Breiman, 2017).

Regresyon agaci parametrik olmayan bir yontemdir. Parametrik olmayan
yontemler, parametrelerin verilen O6rnekten tahmin edildigi belirli bir modelin

varsayildig1 parametrik yaklagimlardan farklidir. Genellikle uygun bir parametrik
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model bilinmeyebilir, parametrelerin tahmini ¢ok maliyeti olabilir ya da
parametrelerin tahmini optimal olmayabilir. Bu gibi durumlarda, parametrik olmayan
yaklasimlar tercih edilmektedir (Alpaydin, 1997).

Regresyon agaci, egitim verilerindeki N gozlemin her biri igin p girdi ve bir
yanittan olusur. Yani i = 1,2, ..., N i¢in (x;,y;), x; = (xil, Xigy ey xip). Algoritmanin
bdlme degiskenlerine ve bolme noktalarina ayrica agacin nasil bir topolojiye (sekle)
sahip olmas1 gerektigine otomatik olarak karar vermesi gerekir. Oncelikle M adet
R, R,, ... Ry bolgeleri elde edilir ve yanit her bir bolgede sabit c,,, olarak modellenir
(Hastie vd., 2009).

M

FO)= ) enlx € Ry) (3.8)

m=1

Kriter olarak ¥ (v; — f(x;))? toplammin en kiigiik olmasi kabul edildiginde, en iyi
Cm, Ry, bolgesindeki y; degerlerinin ortalamasidir. Yani, her bir bolgede bulunan y;

degerlerinin ortalamasi:
¢y = ortalama(y;|x; € R,;,) (3.9)
en iyi tahmin olan ¢,, degerini verir (Hastie vd., 2009).

Minimum kareler toplami cinsinden en iyi ikili bolimii bulmak genellikle
hesaplama acisindan miimkiin degildir. Tiim verilerle baslayarak, bir bolme degiskeni

j ve bolme noktasi s belirlenir ve yar1 diizlemler ¢ifti tanimlanir:
R.(,s) = {X|X; < s}ve R,(j,s) = {X|X; > s} (3.10)

Sonrasinda asagidaki denklemi ¢ozecek olan bolme degiskeni j ve bolme noktasi s

aranir:

min|[ min Z (yi — ¢1)? + min Z (yi — ¢2)? (3.11)
Je A X;€R,(j,5) “ X{€R2(j,S)

Herhangi bir j ve s se¢imi i¢in, i¢ minimizasyon su sekilde ¢oziiliir:

¢, = ortalama(y;|x; € R,(j,s)) ve ¢, = ortalama(y;|x; € R,(j,s))  (3.12)
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Her bir bolme degiskeni i¢in, bolme noktasi s’nin belirlenmesi ¢ok hizli bir sekilde
yapilabilir ve bu nedenle tiim girdileri tarayarak en iyi ¢iftin (j,s) belirlenmesi
miimkiindiir (Hastie vd., 2009).

3.1.3 Torbalama

Torbalama (bagging), Leo Breiman, tarafindan 1996 yilinda Onerilmistir.
Regresyon ve siniflandirma problemleri icin kullanilan parametrik olmayan bir

yontemdir (Breiman, 1996).

Karar agaglar yiiksek varyanstan muzdariptir. Egitim verileri rastgele iki kisma
ayrildiginda ve her iki kisma regresyon agaci uygulandiginda, birbirinden oldukca
farkli sonuglar elde edilebilmektedir. Diger bir yandan diisiik varyansh bir prosediirde
ise farkli veri kiimelerine tekrar tekrar uygulandiginda da sonuglar benzer olmaktadir.
Ormeklem biiyiikliigiiniin agiklayici degiskenlerin sayisia orami biiyiik oldugunda,
dogrusal regresyon diisiik varyansa sahip olma egiliminde olacaktir. Torbalama
istatistiksel bir 6grenme yoOnteminin varyansini azaltmaya yonelik bir yontemdir

(James vd., 2013).

Bu yaklagimda orijinal 6rneklemden ayni genislikte yerine koyarak tekrarli B rassal
orneklem elde edilir. Bu orneklemlere bootstrap 6rneklemleri denir. Daha sonra
f*P(x) elde etmek icin yontem b'inci bootstrap egitim seti tizerinde egitilir ve son

olarak tim tahminlerin ortalamasi alinir:

B

” 1 o

fbag(x) = EZ f*b(x) (3-13)
b=1

Buna torbalama denir (James vd., 2013).

Regresyon agaglarma torbalama uygulamak igin, B bootstrap egitim setini
kullanarak B regresyon agaci olusturulur. Daha sonra elde edilen tahminlerin

ortalamasi alinir. B agacin ortalamasinin alinmasi varyansi azaltir (James vd., 2013).
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3.1.4 Rassal Ormanlar Regresyonu

Rassal ormanlar regresyon ve siniflama problemleri i¢in 2001 yilinda Leo Breiman

tarafindan Onerilmis parametrik olmayan bir yontemdir (Breiman, 2001).

Rassal ormanlar regresyonu yonteminde, torbalama yonteminde oldugu gibi,
bootstrap egitim ornekleri lizerinde bir dizi karar agaci olusturulur. Ancak bu karar
agaclar olusturulurken, regresyon problemlerinde p degiskenden rastgele segilen m

degiskenden agaglar kurulur ve m ~ p/3 olarak belirlenir (James vd., 2013).

Veri kiimesinde ¢ok gii¢lii bir tahmin edici ile orta derecede giiglii tahmin edicilerin
oldugu bir durumda, torbalanmis agaglarin toplanmasinda agaglarin ¢ogu veya tamami
icin bu gii¢lii tahmin ediciyi en tstteki bolmede kullanacaktir. Boylece torbalanmig
agaclarin tiimii birbirine oldukca benzer elde edilecektir. Dolayisiyla torbalanmis
agaclardan gelen tahminler yiiksek diizeyde korelasyonlu olacaktir. Yiiksek diizeyde
korelasyonlu birgok niceligin ortalamasinin alinmasi, birgok kKorelasyonsuz niceligin
ortalamasinin alinmasi kadar varyansta biiyiik bir azalmaya yol agmamaktadir (James

vd., 2013).

Rassal ormanlar, her bir boliinmeyi degiskenlerin yalnizca bir alt kiimesini dikkate
alarak bu sorunun iistesinden gelmektedir. Bu nedenle, boliinmelerin ortalama (p —
m)/p'si giiglii tahmin ediciyi dikkate almayacak ve boylece diger tahmin edicilerin
daha fazla sansi olacaktir. Bu sayede ortaya ¢ikan agaglarin ortalamasi daha az

degiskenle daha giivenilir hale gelir (James vd., 2013).
3.1.5 Asir1 Gradyan Artirma

Asir1 gradyan artirma (extreme gradient boosting — XGBoost), gradyan artirma

yontemi temelli bir algoritmadir (Friedman, 2001; Friedman, 2002).

XGBoost'un amag¢ fonksiyonu, modelin sapmasini ve asirt uyumu Onlemek icin
normal terimi temsil eden iki farkli boliimden olusur (Chen ve Guestrin, 2016).
D = {(x;,¥;)} , n 6rnek ve m ozellik iceren bir veri kiimesini temsil eder; burada
tahmin degiskeni, k temel modelden olusan bir eklemeli modeldir. Ornek tahmin

sonuglari agagidaki gibidir:
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K
9i= ) f@w) fe€ o (3.14)
k=1

o ={f(x) = ws(x)}(s:R™ > T,w, € RT) (3.15)
Burada;
Vi, i. degere ait tahmin degerini,
x;, I. gozlem degerini,
fie(x;), i. gbzleme ait tahmin skorunu,
@, s 'nin agac¢ yapisi parametreleri olan regresyon agaci kiimesini,
f (x) yapraklarin agirligini,
w yaprak sayisint
temsil eder (Qiu vd., 2021).

XGBoost'un amag¢ fonksiyonu, geleneksel kayip fonksiyonunu ve model
karmasikligint igerir. Algoritmanin operasyonel verimliligini degerlendirmek i¢in
kullanilabilir. Denklem 3.16'da ilk terim geleneksel kayip fonksiyonunu, ikinci terim

ise modelin karmagikligini temsil etmektedir:

0bj = ) 1(3u3" ™ + fix)) + Af) (3.16)
) = 1T+ (3.17)

2Aw?2

Bu formiillerin her ikisinde de i veri kiimesindeki 6rnek sayisini, m ise k. agaca
aktarilan toplam veri miktarini temsil etmektedir. y ve 1 ise agacin karmasikligini
ayarlamak i¢in kullanilir. Diizenleme terimi, son 6grenme agirligini yumusatabilir ve

asir1 uyumu onleyebilir (Qiu vd., 2021).
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3.1.6 Destek Vektor Regresyonu

Destek vektor makinesi (Support Vector Machine - SVM) biiyiik olgiide AT&T
Bell Laboratuvarlarinda Vapnik ve c¢alisma arkadaglart tarafindan gelistirilmistir
(Boser vd., 1992; Cortes ve Vapnik, 1995; Guyon vd., 1992; Schiilkop vd, 1995;
Scholkopf'vd., 1996; Vapnik vd., 1996). SVM, regresyon ve siiflandirma problemleri

i¢in kullanilan parametrik olmayan bir yontemdir.

SVM uyarlanabilir marj tabanli kayip fonksiyonlarimi kullanir ve egitim verilerini
daha yiiksek boyutlu 6zellik uzayma yansitir. Iyi genelleme kabiliyetine sahip en iyi
karar kuralim bulmaktadir. Nihai destek vektdr regresyonu (Support Vector

Regression - SVR) modeli su bi¢imi alir:

Y = f(x) = Z(ai —aDk(x,x) +b = Z wik(x;, %) + b (3.18)

burada k(x; x) c¢ekirdek fonksiyonu, a; ve «; Lagrangian c¢arpanlari ve b
ayarlanabilir bir sabittir (Cheng vd., 2017).

Cekirdek, iki gézlemin benzerligini 6lgen bir fonksiyondur. Bu ¢alismada dogrusal

ve polinom ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmigtir. Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu:
k(x;, x) = x;x (3.19)

seklinde ifade edilir. Dogrusal ¢ekirdek esas olarak Pearson korelasyonunu kullanarak

bir ¢ift gbzlemin benzerligini dlger. Polinom cekirdek fonksiyonu ise:
k(x;,x) = (x;x + 1)¢ (3.20)

seklinde ifade edilir. d dereceli bir polinom ¢ekirdegi olarak bilinir; burada d, pozitif
bir tam sayidir. SVM algoritmasinda standart dogrusal ¢ekirdek yerine d > 1 olan bir
cekirdegin kullanilmasi, ¢ok daha esnek bir karar sinirina yol agar. Bu orijinal 6zellik
uzay1 yerine d dereceli polinomlari igeren daha yiiksek boyutlu bir uzayda bir SVM
elde edilmesini saglar (Cheng vd., 2017).
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3.1.7 K-En Yakin Komsu

Evelyn Fix ve Joseph Lawson Hodges Jr. tarafindan gelistirilen k-en yakin komsu
(K-Nearst Neighbor - K-NN) yontemi, 1951 yilinda parametrik olmayan bir
smiflandirma yontemi olan diskriminant analizi olarak tanitilmistir. Ancak makale

resmi olarak yayimlanmamuistir (Taunk vd., 2019).

K-NN algoritmas1 bir denetimli 6grenme teknigidir. Sadeligi ile bilinmektedir.
Hem regresyon hem de siiflandirma problemleri i¢in kullanilmaktadir (Bansal vd.,
2022; Taunk vd., 2019). Bu sebeple veri kiimesi lstiinde herhangi bir varsayimda
bulunmamaktadir (Taunk vd., 2019).

K-NN algoritmasi, tembel 6grenme yontemi olarak da bilinir. Cilinkii egitim veri
seti ile Ogrenme siireci, yeni veri setinin tahmini i¢in talep olana kadar

gerceklesmemektedir (Aha, 1997).

K-NN algoritmasindaki “K”, yeni veri noktasinin komsu sayisini ifade etmektedir.
Algoritmanin en 6nemli siireci, en uygun k degerine karar vermektir (Bansal vd.,
2022). k icin hangi degerin en etkili sonucu verdigini géormek i¢in algoritmay1 farkli
degerlerle calistirmak germektedir. Regresyonda siirekli degerin tahmini, k adet en

yakin komsularinin ortalamasidir (Taunk vd., 2019).

Hedef gozlemlerin tahmini, en yakin k gézleminin agirlikli ortalamalar1 su sekilde

hesaplanmaktadir:

k
V= SE (3.21)
i=1"1

Burada, k en yakin komsu sayisidir. y;, i. komsunun gozlenen yamt degeri, 3;, j.
hedef gozlemin tahmin degeridir. w;;, j. hedef degeri icin i. gozlem agirhigidir. Agirhik

asagidaki sekilde hesaplanir:

1 pm
1+ dij

e ()"
=1 1+dij
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burada d;; i ve j arasindaki benzerlik mesafesi ve pm agirliklandirma parametresidir

(i # j). d;j su sekilde tanimlanmustir:

L
dij = z Cllxil - x]ll (323)
i=1
burada L bagimsiz degiskenlerin sayist ve c ilgili agirliklaridir (Haara ve Kangas,
2012).

3.2 Model Performans Metrikleri

Belirli bir veri kiimesi lizerinde istatistiksel bir 6grenme yonteminin performansini
degerlendirmek icin tahminlerinin gergekte gbzlemlenen verilerle ne kadar iyi
eslestigini 6lgmek icin kullanilan bazi metrikler vardir. Bir baska ifade ile, belirli bir
gozlem i¢in tahmin edilen yanit degerinin, o gozlem icin gercek yanit degerine ne
Olciide yakin oldugunu nicellestirmek gerekir (James vd., 2013). Bu calismada
belirlenen metrikler hata kareler ortalamasi, kok hata kareler ortalamasi ve mutlak hata

ortalamasidir.
3.2.1 Hata Kareler Ortalamasi

Regresyon ayarinda, en sik kullanilan 6l¢iilerden biri hata kareler ortalamasi (mean
squared error - MSE)’dir: MSE:

n

1 2
MSE = ZZ e; (3.24)

i=1
seklinde ifade edilir (Willmott ve Matsuura, 2005).

Tahmin edilen degerler, ger¢ek degerlere ne kadar yakinsa MSE degerleri de o
kadar kiiciik olacaktir. Sifira yakin MSE degeri, tahminleyicilerin daha iyi performans

gosterdigi anlamina gelir.
3.2.2 Kok Hata Kareler Ortalamast
Kok hata kareler ortalamas: (root mean squared error - RMSE), MSE’nin

karekokiine esittir. Denklem
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RMSE = (3.25)

seklinde gosterilir (Willmott ve Matsuura, 2005).

RMSE degeri 0 ile oo araliginda degerler alabilir. 0’a yakin deger almasi daha iyi

performans sergiledigini gosterir.
3.2.3 Mutlak Hata Ortalamasi

Mutlak hata ortalamasi: (mean absolute error - MAE), her bir gerg¢ek deger ile o
degere karsilik gelen tahmin degeri arasindaki farklarin mutlak degerlerinin

ortalamasidir ve

n
1
MAE = EZ le;| (3.26)
i=1

seklinde ifade edilir (Willmott ve Matsuura, 2005).

MAE sifirdan biiyiik degerler alir. 0’a yakin deger almasi ilgili algoritmanin daha

iyi performans sergiledigini gosterir.
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BOLUM DORT
ANALIZ VE UYGULAMA

4.1 Veri Kiimesinin Incelenmesi

Vestel veri kiimesi, Vestel Beyaz Esya firmasinin iirettikleri camasir makinelerinin
yikama performans degerlerinin temin edilmesiyle olusturulmustur. Yikama
performans degerleri, firmaya ait 39 farkli ¢amasir makinesiyle elde edilmistir.
Yikama standartlarinin saglanmasi agisindan sebum, karbon, kakao, kan ve kirmizi
sarap icin ayr1 ayr1 5 cm X 5 cm boyutunda lekeli kumaglar hazir olarak yurt disindan
temin edilmekte ve bu 5 lekenin bulundugu kumas ile 1 adet lekesiz kumas 70 cm x
100 cm boyutundaki pamuklu kumasa dikilmektedir. Camasir makinelerinin yikama
performansini degerlendirmek i¢in, bu kumaslarin yikama sonrasi spektrofometre ile

Olciilen reflektans degerleri kullanilmaktadir.
Vestel veri kiimesindeki bagimsiz degiskenler:

» Hacim basina yikanan yiik miktari; camasir makinelerinin tambur hacminin

yikanan yilik miktarina oranini belirtir.

» Deterjan dozaji; yikama i¢in kullanilan deterjan miktarini belirtir. Testlerde

kullanilan deterjan miktari, EN 60456 standardinda belirlenmistir.

* Kg bagma ana yikama suyu tiiketimi; yikama boyunca harcanan suyun yiik

miktarina oranini belirtir.

* Yikteki sicaklik; yikama sirasinda camasirin ulastigi sicakligin celsius

6l¢egindeki degeridir.

* Motor yogunlugu; tambur doniisiinii saglayan motorun, yikama boyunca gecen

stirenin yiizde kaginda calistigini belirtir.

* Ana yikama siiresi; yikama boyunca gegen siireyi belirtir.
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Bagimli degiskenler:

» Sebum lekesi, karbon lekesi, kan lekesi, kakao lekesi ve kirmizi sarap lekesi;
lekeli kumaslarin yikama sonrasinda her leke i¢in spektrofotometre ile dlgiilen

reflektans degerleridir.
+ Toplam; tim lekeler i¢in elde edilen reflektans degerlerinin toplami.

Vestel veri kiimesi 400 gozlem ve 12 degiskenden olusmakta ve veri kiimesinde

eksik deger bulunmamaktadir.
4.2 Modellerin Egitilmesi ve Performans Metrikleri

Yiiriitiilen bu ¢alismada, yikama performans degerleri ¢eyrek yiik, yarim yiik ve
tam yiikk ayr1 ayr1 ele alimmistir. Testler sonucunda ulasilan yikama performans
degerlerinin %30’u ¢eyrek yiik, %40°1 yarim yiik ve geriye kalan %30’u ise tam yiik
icindir. Boylece 5 leke i¢in yikama performans degeri ile tiim lekelerin yikama
performans degeri toplami1 ve 3 ayr yiik i¢in toplam 18 veri kiimesi elde edilmistir.
Tim veri kiimeleri MLR, regresyon agaci, bagging, rassal ormanlar regresyonu,
XGBoost regresyonu, destek vektor regresyonu (dogrusal g¢ekirdek ve polinom
cekirdek) ve K-NN regresyonu algoritmalari ile modellenmistir. Tiim modellerin
performanslarimin  karsilagtirilmas:  igin RMSE, MSE ve MAE metrikleri

kullanilmistir.

Modeller olusturulmadan 6nce verilerin %80't modellerin egitimi i¢in, kalan
%20’1ik boliimii ise performanslarinin degerlendirilmesi i¢in ayrilmistir. Modeller R

istatistiksel programlama diliyle olusturulmustur.
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4.2.1 Sebum Lekesi Degiskeni

4.2.1.1 Ceyrek Yiik

Tablo 4.1 Sebum lekesi degiskeni i¢in ¢eyrek yiik ile olusturulan modellere ait performans metrikleri

Modeller RMSE MSE MAE
Bagging 1.453570 2.112866 1.203551
Rassal Ormanlar 1.480113 2.190734 1.216147

Regresyonu

XGBoost 1.514631 2.294107 1.314601
K-NN 1.687806 2.848688 1.225833
SVR Polinom 1.721777 2.964515 1.230827
SVR Dogrusal 1.880455 3.536110 1.427054
Regresyon Agaci 1.940420 3.765229 1.611568
MLR 1.965805 3.864388 1.575193

Sebum lekesi degiskeni igin ¢eyrek yiik ile olusturulan Tablo.4.1’deki modeller
incelendiginde, aga¢ tabanli modellerin iyi performans verdigi goriilmektedir. RMSE
ve MSE degerlerinde ilk {i¢ siray1 bagging, rassal ormanlar regresyonu ve XGBoost
modelleri, MAE degerinde ilk iki siray1 bagging ve rassal ormanlar regresyonu modeli
almistir. Degisken Oneminin incelenmesi i¢in seg¢ilen model, tiim performans

metriklerinde en iyi degerlere sahip olan bagging modelidir.
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Kg_Basina_Ana_Yikama_Suyu_Tuketimi Kg_Basina_Ana_Yikama_Suyu_Tuketimi
Motor_Yogunlugu Yukteki_Sicaklik
Yukteki_Sicaklik Motor_Yogunlugu
Ana_Yikama_Sures| Ana_Yikama_Sures|
Hacim_Basina_Yikanan_Yuk_Miktari Hacim_Basina_Yikanan_Yuk_Miktari
Deterjan_Dozaj Deterjan_Dozaj

IncMSE IncNodePurity

a) b)

Sekil 4.1 a) Sebum lekesi degiskeni i¢in ¢eyrek yiik ile olusturulan bagging modelinin hata kareler
ortalamasinin artis1 grafigi, b) Sebum lekesi degiskeni i¢in ¢eyrek yiik ile olusturulan bagging modelinin

digiim safligimin artis1 grafigi

Sekil 4.1.a incelendiginde, oOzellikle kg basina ana yilkama suyu tiketimi
degiskeninin modelde 6nemli oldugu goriilmektedir. Ardindan motor yogunlugu
degiskeni 6n plana ¢ikmaktadir. Bu degiskenleri sirasiyla yiikteki sicaklik, ana yikama
siiresi, hacim basina yikanan yiik miktar1 ve deterjan dozaji degiskenleri takip

etmektedir.

Sekil 4.1.b incelendiginde, kg basina ana yikama suyu tiikketimi degiskeninin
modelde onemli oldugu goriilmektedir. Sirasiyla yiikteki sicaklik, motor yogunlugu,
ana yikama stiresi, hacim bagina yikanan yiik miktar1 ve deterjan dozaji seklinde

siralanmaktadir.
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4.2.1.2 Yarim Yiik

Tablo 4.2 Sebum lekesi degiskeni i¢in yarim yiik ile olusturulan modellere ait performans metrikleri

Modeller RMSE MSE MAE
Rassal Ormanlar

Regresyon 0.9243660 0.8544525 0.7613979
Bagging 0.9449956 0.8930167 0.7630957
XGBoost 1.0241559 1.0488953 0.8785742
Regresyon Agaci 1.1331901 1.2841198 1.0150641
K-NN 1.1470638 1.3157553 1.0010846
SVR Dogrusal 1.1866672 1.4081790 0.9937804
MLR 1.2616531 1.5917684 1.0759808
SVR Polinom 1.2762552 1.6288274 1.1381542

Sebum lekesi degiskeni i¢in yarim yiik ile elde edilen ve Tablo 4.2°de gosterilen
modellerde, aga¢ tabanli modellerin performansi 6n plana ¢ikmaktadir. RMSE ve
MSE degerleri incelendiginde ilk dort sirada rassal ormanlar regresyonu, bagging,
XGBoost ve regresyon agaci, MAE degeri igin ise ilk {i¢ sirada rassal ormanlar
regresyonu, bagging ve XGBoost modelleri yer almaktadir. Tim performans
metriklerinde birinci olan rassal ormanlar regresyonu modeli, degisken 6neminin

incelenmesi igin segilmistir.
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Kg_Basina_Ana_Yikama_Suyu_Tuketimi Kg_Basina_Ana_Yikama_Suyu_Tuketimi
Motor_Yogunlugu Yukteki_Sicaklik
Yukteki_Sicaklik Motor_Yogunlugu
Ana_Yikama_Sures| Ana_Yikama_Sures|
Hacim_Basina_Yikanan_Yuk_Miktari Hacim_Basina_Yikanan_Yuk_Miktari
Deterjan_Dozaj Deterjan_Dozaj

IncMSE IncNodePurity

a) b)

Sekil 4.2 a) Sebum lekesi degiskeni igin yarim yiik ile olusturulan rassal ormanlar regresyonu modelinin
hata kareler ortalamasinin artigi grafigi, b) Sebum lekesi degiskeni i¢in yarim yiik ile olusturulan rassal

ormanlar regresyonu modelinin diigiim safliginin artis1 grafigi

Sekil 4.2.a incelendiginde, kg basina ana yikama suyu tiiketimi degiskeninin
modelde 6nemli oldugu goriilmektedir. Ayrica motor yogunlugu degiskeni de 6n plana
cikmaktadir. Bu degiskenleri takip eden sirayla yiikteki sicaklik, ana yikama siiresi,

hacim basina yikanan yiik miktar1 ve deterjan dozaji degiskenleri takip etmektedir.

Sekil 4.2.b incelendiginde, tekrar kg basina ana yikama suyu tiiketimi degiskeninin
model i¢in onemli oldugu goriilmektedir. Kg basina ana yikama suyu tiiketimi
degiskenini yiikteki sicaklik, motor yogunlugu ve ana yikama siiresi degiskenleri takip
etmistir. Hacim bagina yikanan yiik miktar1 ve deterjan dozaj1 degiskenlerinin ise diger

degiskenlere kiyasla modelde 6neminin daha az oldugu goriilmektedir.
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4.2.1.3 Tam Yiik

Tablo 4.3 Sebum lekesi degiskeni i¢in tam yiik ile olusturulan modellere ait performans metrikleri

Modeller RMSE MSE MAE

Bagging 1.624298 2.638343 1.369724
Rassal Ormanlar

Regresyonu 1.646797 2.711942 1.389940
XGBoost 1.734781 3.009464 1.430697
Regresyon Agaci 2441221 5.959561 1.808097
MLR 2.533736 6.419816 2.022104
SVR Polinom 2.610989 6.817264 1.984840
K-NN 2.663582 7.094669 2.002299
SVR Dogrusal 2.988453 8.930854 2.150534

Sebum lekesi degiskeni i¢in tam yiik ile olusturulan modellerde, aga¢ tabanl
modellerin performanslarinin  diger modellerin 6niinde oldugu Tablo 4.3°de
goriilmektedir. Tim performans metriklerinde en iyi degerlere sahip olan model
bagging modelidir. Daha sonra rassal ormanlar regresyonu modeli, ardindan XGBoost
modeli ve son olarak regresyon agact modeli gelmektedir. Degisken Oneminin

incelenmesi igin tiim performans metriklerinde birinci olan bagging modeli se¢ilmistir.
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a) b)

Sekil 4.3 a) Sebum lekesi degiskeni igin tam yiik ile olusturulan bagging modelinin hata kareler
ortalamasinin artis1 grafigi, b) Sebum lekesi degiskeni igin tam yiik ile olusturulan bagging modelinin

digiim safligimin artis1 grafigi

Sekil 4.3.a incelendiginde, motor yogunlugu degiskeninin modelde 6nem sirasinda
ilk siray1 almigtir. Kalan degiskenler kg basina ana yikama suyu tiikketimi, yiikteki
sicaklik, ana yikama siiresi, hacim basina yikanan yiik miktar1 ve deterjan dozaji

seklinde siralanmaktadir.

Sekil 4.3.b incelendiginde, 6zellikle kg basina ana yikama suyu tiiketimi, hacim
basina yikanan yiik miktari, ylikteki sicaklik ve ana yikama siiresi degiskenlerinin
modelde 6nemli oldugu goriilmektedir. Ayrica motor yogunlugu degiskeni de 6n plana

cikmaktadir. Deterjan dozaj1 degiskeni ise 6nem sirasinda son sirada yer almistir.
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4.2.2 Karbon Lekesi Degiskeni

4.2.2.1 Ceyrek Yiik

Tablo 4.4 Karbon lekesi degiskeni i¢in ¢eyrek yiik ile olugturulan modellere ait performans metrikleri

Modeller RMSE MSE MAE
Rassal Ormanlar

Regresyonu 1.992571 3.970340 1.230724
Bagging 2.057325 4.232586 1.228137
K-NN 2.172169 4.718318 1.672500
SVR Dogrusal 2.200959 4.844220 1.709957
SVR Polinom 2.282116 5.208052 1.396377
XGBoost 2.427185 5.891228 1.485895
Regresyon Agaci 2.632427 6.929670 1.764753
MLR 2.777585 7.714977 2.314309

Karbon lekesi degiskeni i¢in ¢eyrek yiik ile olusturulan Tablo 4.4°deki sekiz model
incelendiginde, en iyi performans: gosteren iki model agag tabanli modellerdir. RMSE
ve MSE degerlerinde en iyi model rassal ormanlar regresyonu modeli olmustur.
Arkasindan bagging modeli gelmektedir. MAE degerinde ise en iyi model bagging
modeli olmustur. Arkasindan rassal ormanlar regresyonu modeli gelmektedir. Rassal

ormanlar regresyonu modeli, degisken 6neminin incelenmesi igin se¢ilen modeldir.
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a) b)

Sekil 4.4 a) Karbon lekesi degiskeni i¢in g¢eyrek yiik ile olusturulan rassal ormanlar regresyonu
modelinin hata kareler ortalamasinin artis1 grafigi, b) Karbon lekesi degiskeni i¢in ¢eyrek yiik ile

olugturulan rassal ormanlar regresyonu modelinin diigiim safliginin artis1 grafigi

Sekil 4.4.a incelendiginde, hacim basina yikanan yiik miktar1 degiskeni 6n plana
¢cikmaktadir. Modelde 6nem siras1 incelendiginde diger degiskenler motor yogunlugu,
deterjan dozaji, kg basina ana yikama suyu tiiketimi, ana yikama siiresi ve yiikteki

sicaklik seklinde siralanmaktadir.

Sekil 4.4.b i¢cinde 6nem sirasinda ilk iki siray1 alan degiskenlerde benzer bir durum
gecerlidir. Hacim bagina yikanan yiik miktar1 ve motor yogunlugu degiskenleri
modelde 6n plana ¢ikmistir. Diger degiskenlerin siras1 ana yikama siiresi, kg basina

ana yikama suyu tiiketimi, ytiikteki sicaklik ve deterjan dozaji seklidedir.
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4.2.2.2 Yarim Yiik

Tablo 4.5 Karbon lekesi degiskeni i¢in yarim yiik ile olugturulan modellere ait performans metrikleri

Modeller RMSE MSE MAE
Bagging 0.9378708 0.8796016 0.7487787
XGBoost 0.9478575 0.8984339 0.7761901

Rassal Ormanlar

Regresyonu 0.9557084 0.9133785 0.7692179
Regresyon Agaci 1.1339386 1.2858167 0.8278336
K-NN 1.3555060 1.8373966 0.9841562
SVR Polinom 1.3708078 1.8791141 1.0610638
SVR Dogrusal 1.4106619 1.9899671 1.1242075
MLR 1.5437958 2.3833054 1.2172913

Tablo 4.5’de karbon lekesi degiskeni i¢in yarim yiik ile olusturulan modellerin
performans metrikleri incelendiginde agag¢ tabanli modeller diger modellerin 6niinde
yer almistir. Tiim performans metriklerinde bagging, XGBoost, rassal ormanlar
regresyonu ve regresyon agacit modelleri ilk dort sirayr almistir. Degisken 6neminin
incelenmesi i¢in secilen model, tiim performans metriklerinde en iyi degerlere sahip

olan bagging modelidir.
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Sekil 4.5 a) Karbon lekesi degiskeni igin yarim yiik ile olusturulan bagging modelinin hata kareler
ortalamasinin artis1 grafigi, b) Karbon lekesi degiskeni i¢in yarim yiik ile olusturulan bagging modelinin

digiim safligimin artis1 grafigi

Sekil 4.5.a incelendiginde 6zellikle motor yogunlugu ve kg basina ana yikama suyu
tilketimi degiskenlerinin modelde 6nemli olduklar1 goriilmektedir. Ana yikama siiresi
ve yiikteki sicaklik degiskenleri takip etmis, hacim basma yikanan yiik miktar1 ve

deterjan dozaj1 degiskenleri ise son iki siray1 almistir.

Sekil 4.5.b incelendiginde ise modeldeki dnem sirasinda kg basina ana yikama suyu
tilketimi degiskeni ilk siray1 almistir. Daha sonra motor yogunlugu, ana yikama stiresi
ve yiikteki sicaklik degiskenleri model igin 6nem sirasinda 6n plana ¢ikmistir. Hacim
basina yikanan yiik miktar1 ve deterjan dozaj1 degiskenleri onceki grafikte oldugu gibi

tekrar son iki siray1 almistir.
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4.2.2.3 Tam Yiik

Tablo 4.6 Karbon lekesi degiskeni i¢in tam yiik ile olusturulan modellere ait performans metrikleri

Modeller RMSE MSE MAE
XGBoost 1.517015 2.301335 1.309499
Bagging 1.569974 2.464817 1.251226

Rassal Ormanlar

Regresyonu 1.627998 2.650376 1.298118
Regresyon Agaci 2.464229 6.072427 2.001346
SVR Dogrusal 2.507685 6.288485 1.867300
SVR Polinom 2.631023 6.922283 1.942114
K-NN 2.692794 7.251142 1.962880
MLR 2.715035 7.371415 2.016073

Karbon lekesi degiskeni i¢in tam yiik ile olusturulan Tablo 4.6’deki modeller
incelendiginde, agag tabanli modeller dikkat ¢ekmektedir. RMSE ve MSE degerleri en
iyi, MAE degeri iiclincli en iyi model olan XGBoost modeli 6n plana ¢ikmustir,
Bagging, rassal ormanlar regresyonu ve regresyon agaci modelleri en iyi modeller
arasinda tist siralarda yer almistir. XGBoost modeli, degisken 6neminin incelenmesi

i¢in se¢ilmistir.
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Sekil 4.6 a) Karbon lekesi degiskeni igin tam yiik ile olusturulan XGBoost modelinin kazang grafigi,
b) Karbon lekesi degiskeni igin tam yiik ile olusturulan XGBoost modelinin kapsama grafigi, c) Karbon

lekesi degiskeni icin tam yiik ile olusturulan XGBoost modelinin siklik grafigi

Sekil 4.6.a, Sekil 4.6.b ve Sekil 4.6.c incelendiginde yiikteki sicaklik, ana yikama
siiresi ve kg basina ana yikama suyu tiikketimi degiskenleri en 6nemli degiskenler
olarak goriilmektedir. Bu degiskenleri hacim basina yikanan yiik miktari, motor

yogunlugu ve deterjan dozaji degiskenleri takip etmektedir.
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4.2.3 Kan Lekesi Degiskeni

4.2.3.1 Ceyrek Yiik

Tablo 4.7 Kan lekesi degiskeni i¢in ¢eyrek yiik ile olusturulan modellere ait performans metrikleri

Modeller RMSE MSE MAE
Rassal Ormanlar

Regresyonu 2.188376 4.788990 1.756077
Bagging 2.206045 4.866634 1.751524
XGBoost 2.312994 5.349941 1.819962
SVR Polinom 2.462067 6.061773 1.868672
SVR Dogrusal 2.544880 6.476412 1.940502
Regresyon Agaci 2.879889 8.293760 2.314763
MLR 2.996442 8.978667 2.499658
K-NN 3.067271 9.408153 2.089375

Kan lekesi degiskeni ile ¢eyrek yiik i¢in olusturulan Tablo 4.7’deki modeller
incelendiginde, tiim performans metriklerinde ilk {i¢ siray1 agag tabanli model almistir.
RMSE ve MSE degerlerinde en iyi performansi, MAE degerinde ikinci en iyi
performanst gosteren rassal ormanlar regresyonu modeli 6n plana ¢ikmaktadir.
Bagging modeli, MAE degerinde en iyi performansi, RMSE ve MSE degerlerinde
ikinci en iyi performansi gosteren model olmustur. Bu modelleri XGBoost modeli
takip etmektedir. Degisken 6neminin incelenmesi igin segilen model, rassal ormanlar

regresyonu modelidir.
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Sekil 4.7 a) Kan lekesi degiskeni igin ¢eyrek yiik ile olusturulan rassal ormanlar regresyonu modelinin
hata kareler ortalamasinin artis1 grafigi, b) Kan lekesi degiskeni i¢in ¢eyrek yiik ile olusturulan rassal

ormanlar regresyonu modelinin diigiim safliginin artis1 grafigi

Sekil 4.7.a incelendiginde kg basina ana yikama suyu tiiketimi degiskeni dikkat
¢cekmektedir. Degisken birinci siray1 alarak modelde en 6nemli degisken olmustur.
Ardindan siralama motor yogunlugu, yiikteki sicaklik, hacim basina yikanan yiik

miktari, ana yikama siiresi ve deterjan dozaj1 seklinde devam etmektedir.

Sekil 4.7.b incelendiginde de benzer bir durum mevcuttur. Burada da kg basina ana
yikama suyu tiiketimi degiskeni en dnemli degisken olmustur. Yiikteki sicaklik, ana
yikama siiresi, motor yogunlugu, hacim basina yikanan yiik miktar1 ve deterjan dozaji

degiskenleri takip eden siralar1 almistir.
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4.2.3.2 Yarim Yiik

Tablo 4.8 Kan lekesi degiskeni i¢in yarim yiik ile olugturulan modellere ait performans metrikleri

Modeller RMSE MSE MAE

XGBoost 1.046515 1.095193 0.8225110
Rassal Ormanlar

Regresyonu 1.072756 1.150805 0.8416368
SVR Polinom 1.074458 1.154460 0.7854437
Regresyon Agaci 1.096527 1.202372 0.8936399
Bagging 1.110334 1.232841 0.8706868
SVR Dogrusal 1.116859 1.247374 0.8186004
K-NN 1.137019 1.292812 0.8964489
MLR 1.280799 1.640447 0.9316050

Kan lekesi degiskeni i¢in yarim yiik ile olusturulan Tablo 4.8’deki modeller
incelendiginde RMSE ve MSE degerlerinde ilk ii¢ sirayr XGBoost, rassal ormanlar
regresyonu ve SVR polinom ¢ekirdek modeli almistir. MAE degerlerinde ise ilk ii¢
siray1 SVR polinom ¢ekirdek, SVR dogrusal ¢ekirdek ve XGBoost modeli almistir.

Degisken 6neminin incelenmesi i¢in XGB0ost modeli se¢ilmistir.
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Sekil 4.8 a) Kan lekesi degiskeni i¢in yarim yiik ile olusturulan XGBoost modelinin kazang grafigi,
b) Kan lekesi degiskeni igin yarim yiik ile olusturulan XGBoost modelinin kapsama grafigi, ¢) Kan

lekesi degiskeni i¢in yarim yiik ile olusturulan XGBoost modelinin siklik grafigi

Sekil 4.8.a incelendiginde, ana yikama siiresi degiskeni ile hacim basina yikanan
yik miktar1, yiikteki sicaklik ve kg basina yikama suyu tiiketimi degiskenlerinin
modelde 6nemli oldugu goriilmektedir. Bu degiskenleri, motor yogunlugu degiskeni

ve deterjan dozaj1 degiskeni takip etmistir.

Sekil 4.8.b incelendiginde, Sekil 4.8.a ile arasindaki fark, kg basina ana yikama

suyu tiikketimi degiskeninin yiikteki sicaklik degiskeninin 6niine gegmis olmasidir.

Sekil 4.8.c ile Sekil 4.8.b arasindaki fark ise, yiikteki sicaklik degiskeni ile hacim
basina yikanan ylik miktar1 degiskeni yer degistirerek, yiikteki sicaklik degiskeni
ikinci siray1, hacim bagina yikanan yiik miktar1 degiskeni ise dordiincii siray1 almis

olmasidir.
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4.2.3.3 Tam Yiik

Tablo 4.9 Kan lekesi degiskeni i¢in tam yiik ile olusturulan modellere ait performans metrikleri

Modeller RMSE MSE MAE
Rassal Ormanlar

Regresyont 1.134089 1.286157 0.8672452
Bagging 1.144493 1.309864 0.8605325
Regresyon Agaci 1.167093 1.362107 0.9107162
SVR Polinom 1.262932 1.594998 1.0206943
XGBoost 1.306671 1.707390 0.9882027
SVR Dogrusal 1.329329 1.767115 1.1064714
K-NN 1.360453 1.850831 1.1004054
MLR 1.391912 1.937420 1.1200052

Tablo 4.9°daki kan lekesi degiskeni i¢in tam yiik ile olusturulan modeller
incelendiginde, aga¢ tabanli modeller 6n plana ¢ikmaktadir. RMSE ve MSE
degerlerinde birinci, MAE degerinde ikinci sirada yer alan rassal ormanlar regresyonu
modeli dikkat ¢cekmektedir. RMSE ve MSE degerlerinde ikinci ve iigiincii siray1
bagging ve regresyon agaci modelleri, MAE degerinde ise birinci siray1 bagging,
tiglincii siray1 regresyon agaci ve dordiincii sirayr XGBoost modeli almistir. Rassal

ormanlar regresyonu modeli, degisken oneminin incelenmesi i¢in se¢ilen model

olmustur.
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Sekil 4.9 a) Kan lekesi degiskeni igin tam yiik ile olusturulan rassal ormanlar regresyonu modelinin
hata kareler ortalamasimin artis1 grafigi, b) Kan lekesi degiskeni icin tam yiik ile olusturulan rassal

ormanlar modelinin diigiim safliginin artis1 grafigi

Sekil 4.9.a incelendiginde, yiikteki sicaklik ve ardindan kg basina ana yikama suyu
tilketim degiskenlerinin modelde 6neminin yiiksek oldugu goriilmektedir. Sirasiyla

hacim basina yikanan yiikk miktari, ana yikama siiresi, motor yogunlugu ve deterjan

dozaj1 degiskenleri 6nem sirasinda yerlerini almistir.

Sekil 4.9.b incelendiginde yiikteki sicaklik degiskenin tekrar modelde en 6nemli
degisken oldugu goriilmektedir. Ardindan takip eden sirayla kg basina ana yikama

suyu tiiketimi, ana yikama stiresi, hacim basina yikanan yiik miktari, motor yogunlugu

ve deterjan dozaj1 degiskenleri gelmektedir.
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4.2.4 Kakao Lekesi Degiskeni

4.2.4.1 Ceyrek Yiik

Tablo 4.10 Kakao lekesi degiskeni i¢in ¢eyrek yiik ile olusturulan modellere ait performans metrikleri

Modeller RMSE MSE MAE
Rassal Ormanlar

Regresyonu 4.263581 18.17813 2.268466
Bagging 4.308521 18.56335 2.259268
SVR Dogrusal 4.692279 22.01748 2.625997
XGBoost 4.737810 22.44685 2.562727
K-NN 4.918829 24.19488 3.160583
Regresyon Agaci 5.016871 25.16900 2.893564
MLR 5.204144 27.08311 3.911188
SVR Polinom 5.405378 29.21811 2.627255

Tablo 4.10°da kakao lekesi degiskeni i¢in ¢eyrek yiik ile elde edilen modellerde,
aga¢ tabanli modellerin dikkat g¢ekici performanslari devam etmektedir. Rassal
ormanlar regresyonu modeli RMSE ve MSE degerinde birinci, MAE degerinde ikinci
olarak 6n plana ¢ikmistir. RMSE ve MSE degerinde bagging, SVR dogrusal ¢ekirdek
ve XGBoost modelleri, rassal ormanlar regresyonu modelini takip etmistir. MAE
degerinde ise bagging modeli birinci, XGBoost modeli {li¢lincli olmustur. Degisken

Oneminin incelenmesi i¢in se¢ilen model rassal ormanlar regresyonu modeli olmustur.
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Sekil 4.10 a) Kakao lekesi degiskeni i¢in g¢eyrek yiik ile olusturulan rassal ormanlar regresyonu
modelinin hata kareler ortalamasinin artis1 grafigi, b) Kakao lekesi degiskeni i¢in ¢eyrek yiik ile

olugturulan rassal ormanlar regresyonu modelinin diigiim safliginin artis1 grafigi

Sekil 4.10.a incelendiginde dikkat ¢eken degisken hacim basina yikanan yiik
miktar1 degiskeni olmustur. Bu degiskeni ana yikama siiresi, deterjan dozaji ve motor
yogunlugu degiskenleri takip etmistir. Kg basina ana yikama suyu tiiketim ve yiikteki

sicaklik degiskenleri ise 0nem sirasinda son iki siray1 almistir.

Sekil 4.10.b incelendiginde ise ana yikama siiresi degiskeni one ¢ikmaktadir. Kalan
degiskenler ise hacim bagina yikanan yiik miktari, kg basina ana yikama suyu tiiketimi,

yiikteki sicaklik, motor yogunlugu ve deterjan dozaj1 seklinde siralanmaktadir.
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4.2.4.2 Yarim Yiik

Tablo 4.11 Kakao lekesi degiskeni i¢in yarim yiik ile olugturulan modellere ait performans metrikleri

Modeller RMSE MSE MAE
Rassal Ormanlar

Regresyonu 1.126484 1.268967 0.9713120
Bagging 1.141710 1.303503 0.9760537
XGBoost 1.243200 1.545545 1.0378541
Regresyon Agaci 1.414668 2.001287 1.1147383
SVR Polinom 1.516725 2.300456 1.2861064
K-NN 1.559743 2.432799 1.3377734
SVR Dogrusal 1.599923 2.559753 1.3284978
MLR 1.858138 3.452677 1.5046932

Kakao lekesi degiskeni igin yarim yiik ile kurulan Tablo 4.11’deki modeller
incelendiginde, agag tabanli modellerin fark yarattig1 goriilmektedir. Tiim performans
metriklerinde siralama rassal ormanlar regresyonu, bagging, XGBoost ve regresyon
agac1 modeli seklinde olmustur. Ug performans metriginde de ilk sirada yer alan rassal

ormanlar regresyonu modeli, degisken 6neminin incelenmesi igin seg¢ilmistir.
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Sekil 4.11 a) Kakao lekesi degiskeni i¢in yarim yiik ile olusturulan rassal ormanlar modelinin hata
kareler ortalamasinin artig1 grafigi, b) Kakao lekesi degiskeni i¢in yarim yiik ile olusturulan rassal

ormanlar regresyonu modelinin diigiim safliginin artig1 grafigi

Sekil 4.11.a incelendiginde, ozellikle kg basina ana yikama suyu tiiketimi
degiskeninin modelde 6nemli oldugu goriilmektedir. Diger degiskenler motor
yogunlugu, hacim basina yikanan yiik miktari, deterjan dozaji, ana yikama siiresi ve

yiikteki sicaklik seklinde siralanmaktadir.

Sekil 4.11.b, Sekil 4.11.a gibi benzer bir sekilde kg bagina ana yikama suyu tiiketimi
degiskeni dikkat cekmektedir. Hacim basina yikanan yiik miktari, motor yogunlugu,
ana yikama siiresi ve yiikteki sicaklik degiskenleri, kg basina ana yikama suyu tiikketimi
degiskenini takip etmistir. Deterjan dozaj1 degiskeni ise modelde 6nem sirasinda son

siray1 almistir.
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4.2.4.3 Tam Yiik

Tablo 4.12 Kakao lekesi degiskeni i¢in tam yiik ile olusturulan modellere ait performans metrikleri

Modeller RMSE MSE MAE

Bagging 2.030178 4121624 1.550691
Rassal Ormanlar

Regresyonu 2.033713 4.135989 1.563802
XGBoost 2.231591 4.979998 1.703264
SVR Dogrusal 2.728994 7.447407 2.210850
Regresyon Agaci 2.769637 7.670892 2.052055
SVR Polinom 2.925223 8.556931 2.300046
K-NN 2.977686 8.866614 2.420288
MLR 2.990488 8.943017 2.304603

Tablo 4.12’de kakao lekesi degiskeni i¢in tam yiik ile elde edilen sekiz model iginde
tim performans metriklerinde ilk ii¢ siray1 agag¢ tabanli modeller almistir. Siralama ise
bagging, rassal ormanlar regresyonu ve XGBoost modelleri seklindedir. Tim
performans metriklerinde en iyi degerlere sahip olan bagging modeli, degisken

Oneminin incelenmesi i¢in secilmistir.
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Sekil 4.12 a) Kakao lekesi degiskeni i¢in tam yiik ile olusturulan bagging modelinin hata kareler
ortalamasinin artis1 grafigi, b) Kakao lekesi degiskeni i¢in tam yiik ile olusturulan bagging modelinin

digiim safligimin artis1 grafigi

Sekil 4.12.a incelendiginde kg basma ana yikama suyu tiiketimi degiskeni 6n
plandadir. Daha sonra 6nem sirasina gore yiikteki sicaklik, ana yikama siiresi, motor
yogunlugu ve deterjan dozaji degiskenleri gelmektedir. Hacim basina yikanan yiik

miktar1 degiskeni ise son sirada yer almaktadir.

Sekil 4.12.b incelendiginde de yine kg basina ana yikama suyu tiiketimi degigkeni
onem sirasinda ilk siradadir. Sekil 4.12.a ile kiyaslandiginda hacim bagina yikanan yiik
miktar1 degiskeni iki sira yiikselerek, son iki siray1 motor yogunlugu ve deterjan dozaji

degiskenlerinin almasini saglamistir.
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4.2.5 Kirnuzi Sarap Lekesi Degiskeni

4.2.5.1 Ceyrek Yiik

Tablo 4.13 Kirmizi sarap lekesi degiskeni i¢in geyrek yiik ile olusturulan modellere ait performans

metrikleri

Modeller RMSE MSE MAE
XGBoost 1.992571 3.970340 1.230724
Rassal Ormanlar 2.057325 4.232586 1.228137

Regresyonu

SVR Polinom 2.172169 4.718318 1.672500
Bagging 2.200959 4.844220 1.709957
SVR Dogrusal 2.282116 5.208052 1.396377
MLR 2.427185 5.891228 1.485895
Regresyon Agaci 2.632427 6.929670 1.764753
K-NN 2.777585 7.714977 2.314309

Kirmiz1 sarap lekesi degiskeni i¢in ¢eyrek yiik ile olusturulan Tablo 4.13’deki
modeller incelendiginde, en iyi performansi gosteren iki modelin aga¢ tabanli model
oldugu goriilmektedir. RMSE ve MSE degerlerinde birinci sirada XGBoost modeli,
ikinci sirada rassal ormanlar regresyonu modeli ve {iglincii SVR polinom ¢ekirdek
modeli yer almaktadir. MAE degerinde ise birinci sirada rassal ormanlar regresyonu
modeli, ikinci sirada XGBoost modeli ve tigiincii sirada SVR dogrusal ¢ekirdek modeli

yer almaktadir. Degisken 6neminin incelenmesi i¢in XGBoost modeli secilmistir.

45



uktek

Gain Cover Frequency

a) b) )

Sekil 4.13 a) Kirmuzi sarap lekesi degiskeni igin ¢eyrek yiik ile olugturulan XGBoost modelinin kazang
grafigi, b) Kirmiz1 sarap lekesi degiskeni i¢in ¢eyrek yiik ile olugturulan XGBoost modelinin kapsama
grafigi, ¢) Kirmiz1 sarap lekesi degiskeni igin geyrek yiik ile olusturulan XGBoost modelinin siklik
grafigi

Sekil 4.13.a ve Sekil 4.13.b incelendiginde degiskenlerin nem sirast ayni olmustur.
Kg basina yikama suyu tiiketimi degiskeni ilk siray1 alirken, arkasindan ana yikama
stiresi, yiikteki sicaklik, motor yogunlugu, hacim basina yikanan yiik miktar1 ve

deterjan dozaji degiskenleri gelmektedir.

Sekil 4.13.c incelendiginde ise siralama ana yikama siiresi, kg basina yitkama suyu
tiketimi, yilikteki sicaklik, hacim basma yikanan yiik miktari, motor yogunlugu ve

deterjan dozaj1 degiskenleri seklindedir.
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4.25.2 Yarim Yiik

Tablo 4.14 Kirmuz1 sarap lekesi degiskeni i¢in yarim yiik ile olusturulan modellere ait performans

metrikleri

Modeller RMSE MSE MAE

Rassal Ormanlar 1.501142 2.253426 1.147570
Regresyonu

XGBoost 1.577063 2.487126 1.215025
Bagging 1.580323 2.497422 1.186175
SVR Polinom 1.736900 3.016821 1.396814
K-NN 1.766745 3.121388 1.379219
Regresyon Agaci 1.924124 3.702253 1.599096
SVR Dogrusal 1.968143 3.873587 1.710964
MLR 2.238182 5.009460 2.010402

Tablo 4.14’de kirmiz1 sarap lekesi degiskeni i¢in yarim yiik ile olusturulmus
modellere incelendiginde, performans metriklerinde ilk {i¢ sirayr aga¢ tabanl
modellerin aldig1 goriilmektedir. Tiim performans metriklerinde rassal ormanlar
regresyonu modeli birinci olmustur. RMSE ve MSE degerlerinde XGBoost modeli
ikinci, bagging modeli ise liglincii, MAE degerinde ise bagging modeli ikinci,
XGBoost modeli {igiinci olmustur. Degisken Oneminin incelenmesi i¢in secilen
model, tim performans metriklerinde en iyi performansi gosteren rassal ormanlar

regresyonu modelidir.
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Sekil 4.14 a) Kirmmzi sarap lekesi degiskeni igin yarim yiik ile olusturulan rassal ormanlar modelinin
hata kareler ortalamasinin artis1 grafigi, b) Kirmizi sarap lekesi degiskeni igin yarim yiik ile olusturulan

rassal ormanlar regresyonu modelinin diigiim safliginin artis1 grafigi

Sekil 4.14.a incelendiginde, kg basina ana yikama suyu tiiketimi degiskeni,
ardindan hacim basina yikanan yiik miktar1 degiskeni dnem sirasinda ilk iki sirayi
almistir. Ardindan motor yogunlugu, yiikteki sicaklik, deterjan dozaj1 ve ana yikama

stiresi degiskenleri takip etmistir.

Sekil 4.14.b, Sekil 4.14.a ile ayn1 sekilde ilk iki siray1, kg basina ana yikama suyu
tilketimi degiskeni ile hacim basma yikanan ylik miktar1 degiskeni almistir. Bu
degiskenleri ise yiikteki sicaklik, ana yikama siiresi, motor yogunlugu ve deterjan

dozaji degiskenleri takip etmistir.
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4.25.3 Tam Yiik

Tablo 4.15 Kirmizi sarap lekesi degiskeni i¢in tam yiik ile olusturulan modellere ait performans

metrikleri
Modeller RMSE MSE MAE
Rassal Ormanlar

Regresyonu 1.904373 3.626635 1.477604
Bagging 2.021486 4.086406 1.534247
XGBoost 2.128223 4.529332 1.592474
SVR Polinom 2.327895 5.419094 1.733888
K-NN 2.372576 5.629118 1.934201
Regresyon Agaci 2.576388 6.637773 1.765694
SVR Dogrusal 2.687856 7.224572 2.072772
MLR 2.691670 7.245087 2.067223

Kirmizi sarap lekesi degiskeni igin tam yiik ile elde edilen sekiz model i¢inde en iyi
performanslar1 gosteren Tablo 4.15°deki modeller, agag¢ tabanli modeller olmustur.
Tim performans metriklerinde birinci model rassal ormanlar regresyonu modeli,
ikinci model bagging modeli ve {iglincii model XGBoost modeli olmustur. Degisken
Oneminin incelenmesi i¢in tiim performans metriklerinde en 1yi degerlere sahip olan

rassal ormanlar regresyonu modeli se¢ilmistir.

49



Yukteki_Sicaklik

Hacim_Basina_Yikanan_Yuk_Miktar

Motor_Yogunlugu

Kg_Basina_Ana_Yikama_Suyu_Tuketimi

Ana_Yikama_Suresi

Yukteki_Sicaklik

Hacim_Basina_Yikanan_Yuk_Miktar

Kg_Basina_Ana_Yikama_Suyu_Tuketimi

Ana_Yikama_Sures

Motor_Yogunlugu

Deterjan_Dozaj Deterjan_Dozaj

IncMSE IncNodePurity

a) b)

Sekil 4.15 a) Kirmizi sarap lekesi degiskeni i¢in tam yiik ile olusturulan rassal ormanlar regresyonu
modelinin hata kareler ortalamasinin artis1 grafigi, b) Kirmiz1 sarap lekesi degiskeni i¢in tam yiik ile

olusturulan rassal ormanlar regresyonu modelinin diigiim safliginin artis1 grafigi

Sekil 4.15.a incelendiginde dnem sirasinda yiikteki sicaklik degiskeni 6n plana
cikmaktadir. Daha sonrasinda sirastyla hacim basina yikanan yiik miktari, motor
yogunlugu, kg basina ana yikama suyu tiikketimi, ana yikama siiresi ve deterjan dozaji

degiskenleri gelmistir.

Sekil 4.15.b incelendiginde de yiikteki sicaklik degiskeni 6nem sirasinda belirgin
bir sekilde fark yaratmistir. Ardindan hacim basina yikanan yiik miktari, kg basina ana
yikama suyu tiiketimi, ana yikama siiresi ve motor yogunlugu degiskenleri

gelmektedir. Deterjan dozaji degiskeni ise 6nem sirasinda son sirada yer almaktadir.
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4.2.6 Toplam Degiskeni

4.2.6.1 Ceyrek Yiik

Tablo 4.16 Toplam degiskeni igin ¢eyrek yiik ile olusturulan modellere ait performans metrikleri

Modeller RMSE MSE MAE

Bagging 9.036074 81.65063 5.467522
Rassal Ormanlar

Regresyonu 9.056070 82.01240 5.561803
XGBoost 10.033020 100.66149 6.218096
K-NN 10.084994 101.70710 6.844167
Regresyon Agaci 10.456108 109.33019 7.347278
SVR Dogrusal 10.815489 116.97480 7.044730
SVR Polinom 12.351135 152.55054 6.622358
MLR 12.501609 156.29023 9.682154

Tim lekelerin yikama performans degerleri toplamiyla elde edilen toplam
degiskeni i¢in ¢eyrek yiik ile Tablo 4.16’da olusturulan modellerin tiim performans
metriklerinde ilk ii¢ siray1 aga¢ tabanli modeller almigtir. En iyi performans gésteren
model bagging modeli olurken, rassal ormanlar regresyonu modeli ikinci ve XGBoost
modeli ise tiglincii en 1y1 model olmustur. Degisken 6neminin incelenmesi i¢in secilen

model, tiim performans metriklerinde birinci olan bagging modelidir.
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Sekil 4.16 a) Toplam degiskeni i¢in ¢eyrek yiik ile olusturulan bagging modelinin hata kareler
ortalamasinin artis1 grafigi, b) Toplam degiskeni i¢in ¢eyrek yiik ile olusturulan bagging modelinin

digiim safligimin artis1 grafigi

Sekil 4.16.a incelendiginde, 6zellikle motor yogunlugu, ardindan ana yikama siiresi
degiskenleri, modeldeki dnem sirasinda digerlerinden ayrilmaktadir. Daha sonrasinda
hacim bagina yikanan yiik miktar1 ve kg basina ana yikama suyu tiiketimi degiskenleri

gelirken, son iki sirada yiikteki sicaklik ve deterjan dozaj1 degiskenleri yer almaktadir.

Sekil 4.16.b incelendiginde ise ana yikama siiresi degiskeni dikkat ¢ekmektedir.
Ardindan kg basina ana yikama suyu tiiketimi, motor yogunlugu, yiikteki sicaklik ve
hacim basina yikanan yiikk miktar1 degiskenleri gelirken, deterjan dozaji degiskeni

Onem sirasinda son sirada yer almaktadir.
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4.2.6.2 Yarim Yiik

Tablo 4.17 Toplam degiskeni i¢in yarim yik ile olusturulan modellere ait performans metrikleri

Modeller RMSE MSE MAE

Bagging 3.724738 13.87367 3.031125
Rassal Ormanlar

Regresyonu 3.727160 13.89172 3.069601
XGBoost 3.804314 14.47280 3.049511
Regresyon Agaci 4.384425 19.22318 3.646699
K-NN 4.419684 19.53360 3.593125
SVR Polinom 4.681223 21.91385 3.886895
SVR Dogrusal 5.553194 30.83797 4.457863
MLR 6.314237 39.86958 5.634158

Tablo 4.17°de toplam degiskeni i¢in yarim yiik ile olusturulan modeller arasinda
agac tabanli modeller fark yaratmaktadir. RMSE ve MSE degerlerinde ilk dort siray1
bagging, rassal ormanlar regresyonu, XGBoost ve regresyon agacit modelleri alirken,
MAE degerinde ilk ii¢ sirayr bagging, XGBoost ve rassal ormanlar regresyonu
modelleri almistir. Ug performans metriginde de ilk sirada yer alan bagging modeli,

degisken 6neminin incelenmesi i¢in se¢ilmistir.
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Sekil 4.17 a) Toplam degiskeni i¢in yarim yiik ile olusturulan bagging modelinin hata kareler

ortalamasinin artig1 grafigi, b) Toplam degiskeni i¢in yarim yiik ile olusturulan bagging modelinin

digiim safligimin artis1 grafigi

Sekil 4.17.a incelendiginde ilk sirada kg basina ana yikama suyu tiiketimi degiskeni

yer almig, ardindan motor yogunlugu, hacim basina yikanan yiik miktari, ana yikama

stiresi, yiikteki sicaklik ve deterjan dozaji gelmektedir.

Sekil 4.17.b incelendiginde ise Sekil 4.17.a ile ayn1 sekilde kg basina ana yikama
suyu tiikketimi degiskeni, modeldeki 6nem sirasinda ilk sirada yer almistir. Daha
sonrasinda sirasiyla ana yikama siiresi, hacim basma yikanan yilik miktari, yiikteki

sicaklik ve motor yogunlugu degiskenleri gelmektedir. Deterjan dozaji 6nem sirasinda

son sirada yer almaktadir.
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4.2.6.3 Tam Yiik

Tablo 4.18 Toplam degiskeni igin tam yiik ile olusturulan modellere ait performans metrikleri

Modeller RMSE MSE MAE

Bagging 6.426984 41.30612 5.036965
Rassal Ormanlar

Regresyonu 6.480887 42.00189 5.095090
XGBoost 8.607913 74.09616 6.642152
Regresyon Agaci 9.692493 93.94442 6.295390
K-NN 10.513387 110.53130 7.657016
SVR Polinom 10.595598 112.26670 7.718438
MLR 10.886022 118.50548 7.446465
SVR Dogrusal 11.357551 128.99397 7.807631

Toplam degiskeni i¢in tam yiik ile elde edilen Tablo 4.18’deki modeller
incelendiginde, aga¢ tabanli modeller fark yaratmaktadir.
metriklerinde ilk iki sirada bagging ve rassal ormanlar regresyonu modelleri yer
almistir. RMSE ve MSE degerlerinde ligiincii ve dordiincii sirada XGBoost modeli ile
regresyon agact modeli, MAE degerinde ise iigiincii ve dordiincii sirada regresyon
agact modeli ile XGBoost modeli bulunmaktadir. Tiim performans metriklerinde en

iyi degerlere sahip olan bagging modeli, degisken ©Gneminin incelenmesi igin

secilmistir.
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Sekil 4.18 a) Toplam degiskeni i¢in tam yiik ile olusturulan bagging modelinin hata kareler
ortalamasinin artis1 grafigi, b) Toplam degiskeni i¢in tam yiik ile olusturulan bagging modelinin diigiim

safliginin artis1 grafigi

Sekil 4.18.a incelendiginde yiikteki sicaklik, ana yikama siiresi ve kg basina ana
yikama suyu tiiketimi degiskenleri dikkat cekmektedir. Daha sonra 6nem sirasinda
motor yogunlugu ve hacim basina yikanan ylik miktar1 degiskenleri gelmektedir.

Deterjan dozaj1 degiskeni ise son sirada yer almaktadir.

Sekil 4.18.b incelendiginde ise Onceki grafikle benzer bir sekilde, ilk ii¢ sirada
yiikteki sicaklik, ana yikama siiresi ve kg bagina ana yikama suyu tiiketimi degiskenleri
yer almaktadir. Ardindan sirasiyla hacim basina yikanan yiik miktar1 ve motor

yogunlugu degiskenleri gelmekte ve son sira deterjan dozaji1 degiskeni bulunmaktadir.
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BOLUM BES
DEGERLENDIRME VE SONUC

Vestel Beyaz Esya firmasiyla yiiriitiilen bu ¢alismada, firmadan temin edilen
sebum, karbon, kan, kakao ve kirmizi sarap lekelerinin yikama performans degerleri
ve tiim lekelerin yikama performans degeri toplamu ile ¢eyrek yiik, yarim yiik ve tam
yiik i¢in toplam 18 veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimeleri MLR, regresyon
agaci, bagging, rassal ormanlar regresyonu, XGBoost regresyonu, SVR (dogrusal
¢ekirdek ve polinom ¢ekirdek) ve K-NN modelleri ile modellenmistir. Olusturulan tiim
modellerin degerlendirilmesinde hata kareler ortalamasi, kok hata kareler ortalamasi

ve ortalama mutlak hata performans metrikleri kullanilmistir.

Calisma sonucunda, tiim lekeler ayr1 ayri incelendiginde sebum lekesi icin
olusturulan modellerde, kg basina ana yikama suyu tiikketimi degiskeni bir istisna
disinda tiim yiiklerde, modelde dnemi ilk sirada yer almustir. Istisnay1 olusturan durum
ise tam yiik ile olusturulan bagging modelinin hata kareler ortalamasinin artisi
grafigidir. Ancak burada da ikinci siray1 alarak, modelde 6nem sirasinda {ist siralarda
olmay1 bagsarmistir. Sonug olarak kg basina ana yikama suyu tliketimi degiskeni,
sebum lekesi i¢in olusturulan modellerde oldukg¢a 6nemli bir degiskendir. Bununla
birlikte deterjan dozaji degiskeni ise tiim yiiklerde son sirada yer almigtir. Sebum
lekesi i¢in olusturulan modellerde 6nemi en diisiik degisken deterjan dozaji

degiskenidir.

Karbon lekesi i¢in olusturulan modellerde ise ¢eyrek yiikte, hacim basina yikanan
yik miktar1 degiskeni, ardindan motor yogunlugu degiskeni dikkat ¢ekmektedir.
Yarim yiikte ise motor yogunlugu ve kg basina ana yikama suyu tiikketimi degiskenleri
on plana ¢ikmistir. Tam yiikte ise yiikteki sicaklik, ana yikama siiresi ve kg basina ana
yikama suyu tiiketimi degiskenleri ilk ii¢ siray1 almigtir. Deterjan dozaji degiskeni,
ceyrek yik ile olusturulan rassal ormanlar regresyonu modelinin hata kareler
ortalamasi artig1 grafigi hari¢ tiim durumlarda en son sirada yer alarak modellerde

Onemi en diisiik degisken olmustur.

Kan lekesi i¢in olusturulan modeller incelendiginde, ¢eyrek yiikte kg basina ana

yikama suyu degiskeni 6n plana ¢ikmistir. Yarim yiikte ise kg basina ana yikama suyu
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degiskeninin ana yikama siiresi, hacim basina yikanan yiik miktar1 ve yiikteki sicaklik
degiskenleriyle birlikte modelde onemi yliksektir. Kg basina ana yikama suyu
degiskeni tam yiikte, yiikteki sicaklik degiskeninin arkasindan gelerek modelde etkisi
en yiiksek degiskenlerden olmustur. Kan lekesi i¢in olusturulan tiim modellerde kg
basina ana yikama Suyu degiskeninin 6neminin yiiksek oldugu tespit edilmistir.
Bununla birlikte yarim yiik ve tam yiikte, yiikteki sicaklik degiskenin de Gnemi
yiiksektir. Deterjan dozaji degiskeni ise modellerde onem sirasinda son sirada yer

alarak 6nemi en diisiik degisken olmustur.

Kakao lekesi i¢in olusturulan modellerde, ¢eyrek yiikte hacim basina yikanan yiik
miktar1 ve ana yikama siiresi degiskeni degiskenlerinin 6nemi yiiksektir. Yarim yiikte
ve tam yiikte kg basina ana yikama suyu tiikketimi degiskeni 6n plana ¢ikmistir.
Deterjan dozaj1 degiskeni ise geyrek yiik ile olusturulan rassal ormanlar regresyonu
modelinin hata kareler ortalamasiin artis1 grafigi hari¢ diger tiim durumlarda alt

siralarda yer almistir.

Kirmizi1 sarap i¢in ¢eyrek ylikte olusturulan modellerde 6zellikle kg basina yikama
suyu tiiketimi degiskeni 6n plana ¢ikmistir. Bununla birlikte ana yikama siiresi ve
yiikteki sicaklik degiskenlerinin de onemli oldugu sdylenebilir. Yarim yiikte de kg
basina yikama suyu tiiketimi degiskeninin modeli 6nemi yiiksektir. Tam yiikte ise
yiikteki sicaklik degiskeninin onemi yiiksektir. Kirmizi sarap lekesi i¢in de deterjan

dozaj1 degiskeni 6nem siralarinda en alt siralarda yer bulabilmistir.

Toplam degiskeni i¢in ¢eyrek yiik ile olugturulan modellerde ana yikama siiresi ve
motor yogunlugu degiskenleri 6n plana ¢ikmistir. Yarim yiikte kg bagina ana yikama
suyu tiiketimi degiskeni 6nem sirasinda ilk sirada yer almistir. Tam yiikte ise yiikteki
sicaklik, ana yikama siiresi ve kg basina ana yikama suyu tiiketimi degiskenlerinin
model i¢in 6nemli oldugu goriilmiistiir. Deterjan dozaj1 degiskeni ise tiim modellerde

Onem sirasinda son sirada yer bulmustur.

Yapilan testlerde degiskenlerin aldig1 degerler g6z 6niinde bulunduruldugunda, kg
basina ana yikama suyu tiiketimi degiskeni yikama performansi iizerinde oldukca
etkili olmustur. Genellikle tam yiikte yapilan testlerde, yiikteki sicaklik degiskeni de
on plana ¢ikmistir. Bu durumun sebebi, sicaklik degeri ¢eyrek ve yarim yiike kiyasla
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tam yiik i¢in yapilan testlerde daha genis aralikta degerler almaktadir. Deterjan dozaji
degiskeninin modellerde 6neminin diisiikk olmasinin sebebi ise deterjan dozaji EN
60456 standardina gore belirlenmis olmasi ve aldig1 degerlerin etkisinin anlasilmasini
saglayacak kadar degiskenlik gostermemesidir. Bu sayede, ¢amasir makinesi iireticisi,
testlerde ¢amasir makinesinin performansint daha giivenilir bir sekilde

gbzlemleyebilmektedir.
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Calismada olusturulan 18 modelin Tablo 4.19°da verilen RMSE degerleri
incelendiginde aga¢ tabanli modeller dikkat ¢ekicidir. Kirmizi renk ile gosterilen
RMSE degeri en iyi olan modellerin 8’1 rassal ormanlar regresyonu, 7’si bagging ve
3’1t XGBoost modeli olmustur. Mavi renk ile gosterilen RMSE degerinde ikinci en iyi
modellerin 8’1 rassal ormanlar regresyonu, 8’1 bagging ve 2’si XGBoost modelidir.
Yesil renk ile gosterilen RMSE degerinde ii¢iincii en iyi modellerin 9’u XGBoost, 2’si
rassal ormanlar regresyonu, 2’si SVR polinom ¢ekirdek, 1’i regresyon agaci, 1’i
bagging, 1’1 SVR dogrusal ¢ekirdek ve 1’1 K-NN modeli olmustur. Sonug olarak tiim

lekelerde agac tabanli modeller oldukea iyi performans gostermistir.

Yapilan c¢alismada, camasir makinesi {reticileri trettikleri veya {iretecekleri
camagir makineleri i¢in testler gergeklestirmeden Once, olusturulan modelleri
kullanarak leke ¢ikarma performansini tahmin edebilirler. Bu sayede iyi performans
vermeyecek degerlerle testler gerceklestirilmesinin 6niine gecilerek is giicli, zaman, su

ve elektrik tiikketiminden tasarruf edilmesi saglanacak ve test verimliligi artacaktir.
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