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OZET

Sensoér IoT verilerinin analizi glinlimiizde bir¢ok sorunun tespit edilmesi,
problemlerin ¢oziimlenmesi ve bilinmeyen hakkinda yorum yapmamiza olanak
saglamaktadir. Bu ¢alismada cam iiretim firinlarinda kullanilan sensorlerdeki veriler
ele almmistir. Oncelikle sensorlerin konumlar1 tespit edilmistir. Ayni proseste
kullanilan sensdrler ele alinarak proses igerisindeki sensorlerin birbiri ile arasindaki
iliski ve etkilesimler incelenmistir. Bu veriler olduk¢a karmasik ve biiyiik deger
igeren verilerdir. Bulut {izerinde tutulan veriler Dataiku programi kullanilarak analiz
edilmistir. Kesifsel Veri Analizi ile verilerdeki anomaliler tespit edilmis olup
istatistiksel ve gorsel grafikler vasitasiyla veriler yorumlanabilir ve analiz edilebilir
sekle getirilmigtir. Ayrica birden fazla sensor arasinda iliski olup olmadigr da
korelasyon analizi ile incelenmistir. Verilerin analizi asamasindan elimizde bir¢ok
sensOr bulunmaktadir. Tiim sensorlerin analiz edilmesi zaman ve maliyet agisindan
olumsuz etkiye neden olabilmektedir. Bu durumda sadece bizim i¢in 6nem arz eden
ve daha anlamli olan sensorlerin tespit edilip analizleri bu sensorler iizerinde
yogunlastirmak isimizi biiyiikk o6l¢iide kolaylastiracaktir. Bu asamada Dataiku
programi iizerinde uygulanan entegrasyon ile R dili ile gelistirilen algoritma
kullanilarak kullandigimiz degiskenlerden hangilerinin bizim i¢in daha fazla anlaml

oldugu hakkinda bir sonuca ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: IoT, Kesifsel Veri Analizi, Degisken Se¢imi, Zaman Serileri,
Korelasyon Analizi.



SUMMARY

Analysis of sensor 10T data allows us to identify problems, fix problems, and
comment on unknown phenomena. In this study, the data on the sensors used in glass
production furnaces are discussed. First, the locations of the sensors were
determined. By considering the sensors used in the same process, the relationships
and interactions between the sensors in this process are examined. These data are
very complex and contain large volume data. The data stored in the cloud was
analyzed using the Dataiku program. With Exploratory Data Analysis, anomalies in
the data have been detected and the data have made interpretable and analyzable
using statistical analysis and visual graphics. Additionally, whether a relationship
between more than one sensor was examined by correlation analysis. We have many
sensors at our disposal from the analysis stage of the data. Analyzing all sensors can
have adverse effects in terms of time and cost. Here, detecting only the important
sensors is more meaningful to us and concentrating the analysis on these sensors will
greatly facilitate our work. At this arrange, a conclusion has come to approximately
which factors we utilized were more significant for us by using the integration

connected to the Dataiku program and the calculation created with the R language.

Key Words: 10T, Exploratory Data Analysis, Variable Selection, Time Series,
Correlation Analysis.
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1. GIRIS

Endiistri 4.0 ile birlikte endiistrilerde IoT sensor kullanimlari artmistir. Bu
sensorler tarafindan iiretilen veriler giin gegtikge hacim kazanmaktadir. IBM’e gore
her giin 2,3 milyar GB veri iiretiliyor ve 2 yilda bir veri liretim orani ikiye katlaniyor.
Endiistriler bu verilerden fayda saglamak amaciyla verileri topluyor, temizliyor ve
analiz ediyor ama bu siirecte olusan maliyetlerden de kaginamiyor. PWC’ye gore is
yatirimlari, 2020'deki genel IoT harcamalarinin %50'sinden fazlasini olusturdu [1].
IDC’nin yaptig1 bir ¢alismada IoT fliretim sektoriinde fazlaca kullaniliyor ve tiim
sektor harcamalarinin yarisindan fazlasini olusturuyor [2]. Rekabete ayak uydurmak
icin elde edilen verilerden mevcut sorunlara ¢6ziim bulmanin yani sira gizli kalmisg
degerleri kesfetmek bu noktada 6nem arz ediyor. Kesifsel Veri Analizi, verilerimizde
gizlenmis olan bilgilere ulagmak icin olduk¢a yaygin kullanilan yontemlerden
birisidir. Bu yOntem sirketlerin faaliyetlerini optimize etmek, verimliliklerini
arttirmak ve karar verme siirecinde destekleyici olmak i¢in kullanilir.

Kesifsel Veri Analizi, gorsellestirme araglarini kullanarak kullanicilarin
anlayisini gelistirmeyi ve yeni bilgileri etkili bir sekilde iletmeyi hedefler. Ayrica
veriler arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarir. Bu siiregte sensorlerdeki verilerde
analizlerimizi saptiracak ve yanlis kararlar almamizda rol oynayacak etkenleri tespit
edilmesi de biiyiik 6nem arz etmektedir. Veriler eksik, aykir1 veya degisken tipleri
yanlis olabilir. Bunlarin elimine edilmesi dogru bir yaklagimdir. Veri analizi
yaparken elimizdeki degiskenlerin miktar1 bizi zaman-maliyet agisindan
etkileyebilmektedir. Degiskenler arasindan hangilerinin bizim i¢in énemli oldugunu
belirleyerek analize devam etmek, az Oneme sahip degiskenler iizerinde
kaybettigimiz zamani1 ve paray1 bize geri kazandiracaktir.

Bu ¢aligmanin amaci verilerdeki gizli almis degerleri kesfetmek, verilerimizin
kalitesini artiracak sorular ve desenleri elde etmek ve Onemli degiskenleri

belirleyerek maliyet azaltmaktir.



2. KESIFSEL VERI ANALIZI

Veri, yapilan gozlemler sonucunda bilgi sagladigimiz hammaddedir. Veri
analizi ise bu verilerden 0ngorii ve yorumlar gelistirmemizi saglar. Bu nedenle
problemlerin ¢ozlimiinde ve faydali bilgileri kesfetmemizde kesifsel veri analizi
blyilk bir 6nem tasimaktadir. Kesifsel Veri Analizi (Exploratory Data
Analysis,EDA), gorsellestirme araglar1 yardimiyla cesitli grafikler olusturarak
verileri analiz etme yontemidir. Bu yontem istatistiksel calismalarda oldukg¢a fazla
kullanilmaktadr. ilgili calismamizda bir modelleme yapacak olsak da olmasak da bu
analizi yapmamiz veriyi anlamak agisindan Onemlidir. Kesifsel Veri Analizi’nin
tanimlayicisi olan Tukey fizik ve sosyal bilimlere 6nemli katkilarda bulunmustur.
Ayrica Tukey, veri analizi ¢alismalarina biiyiik 6lciide katki saglamis ve bizlere 151k
tutmugstur. Kesifsel Veri Analizi vasitastyla betimsel istatistikleri yeniden
canlandirmistir ve paradigmasini degistirmistir. Tukey veri analizini, “Verileri analiz
etme prosediirleri, bu tiir prosediirlerin sonuglarin1 yorumlama teknikleri, analizini
daha kolay, daha kesin veya daha dogru hale getirmek i¢in veri toplamay1 planlama
yollart ve wverilerin analizi i¢in gegerli olan (matematiksel) istatistiklerin tiim
makineleri ve sonuglari.” olarak tanimlamistir [3].

Kesifsel Veri Analizi agik uclu ve yinelemeli analiz yaklasimidir. Onceden
tasarlanmis olan kavram ve kurallardan bagimsiz olarak verileri incelememize olanak
saglar. Bunun neticesinde bize iyilestirme Onerileri sunar. Behrens’e gore Kesifsel
Veri Analizi, Kullanicinin beklenmedik oriintiileri gozlemlemesine ve bu Oriintiilerin

etkisini dlislinmesine izin veren bir siiregtir [4].

2.1. Kesifsel Veri Analizi’nin Felsefesi

Kesifsel Veri Analizi’nin temel yaklagimi yaratici bir siire¢ olmasidir. Yani
elimizdeki veriyi kesfetmemiz adina bize sorular sorar. Bu sorular igerisinde en
onemli soruyu bulmamiza olanak saglar. Bunu yapmasindaki amag¢ analizimize
baslarken hangi sorulari soracagimizi bilmedigimizdendir. Her defasinda dogru
sorular1 yonelterek analizimize farkli bir bakis acis1 kazandiririz ve faydaya bir adim

daha yaklasmis oluruz. Buradaki amacimiz ise analizimizi yaparken nasil bir model



kullanmaliy1z veya nasil bir grafik ile verilerimizi daha iyi agiklariz gibi sorulara

cevap aramaktir. Bu siireci yonetmenin dogru veya yanlis bir yolu yoktur.

2.2. Kesifsel Veri Analizi’nin Amaci

Kesifsel Veri Analizi’nin amagclar1 arasinda

e (Gozlenen olaylarin nedenleri hakkinda 6nerilerde bulunmak,
e Varsayimlarda bulunmak,

e Uygun istatistiksel ara¢ ve teknik secimlerini desteklemek,

e (Gozlenen olayin hakkinda onerilerde bulunmak,

e Varsayimlarda bulunmak ve bunlar1 degerlendirmek,

e Daha fazla veri elde etmek i¢in bilgi saglamak [4],

e Aykiri degerleri ve anomalileri tespit etmek,

e Alttaki yapiy1 ortaya c¢ikartmak,

e Onemli degiskenleri ayiklamak [5],

gibi maddeler bulunmaktadir. Kesifsel Veri Analizinde elimizde belirli bir kural seti
bulunmaz. Elinizdeki veriye gore ¢iktilar1 sekillendirirsiniz. Buradaki asil amag
kaliteyi yiikseltmektir. Geleneksel arastirma yontemlerini takip etmek yerine, veri
bilimi, anlik sorular1 yanitlamak i¢in siirekli ve biiyiik miktarda verinin analizine

gerceklestirir.

Tablo 2.1: Geleneksel EDA ve Modern EDA Karsilagtirmas.

Geleneksel EDA Modern EDA

Kapsam Gorsellestirilmis kesifsel analiz Genel kesifsel analiz

Betimsel analiz

Araclar Basit aritmetik islemler Gelismis gorsellestirme
¢ Cizimi kolay resimler teknikleri
Veri madenciligi teknikleri
. Ana Kesin cevaplar yok Kesin cevaplar saglayabilir
Ozellikler




2.3. Kesifsel Veri Analizi’nin Adimlari

Kesifsel veri analizinde tamamlanmasi gereken alt1 temel adim asagidaki gibidir.

e Veri kiimesinin veri 6zelliklerinin degerlendirilmesi,

o Veri kalitesinin, eksik ve aykir1 degerlerin degerlendirilmest,

o Nitelikler veya nitelik kombinasyonlar1 arasindaki oriintiilerin veya iligkilerin
ik tespiti,

e Tiim gozlemlerin ayn1 temel popiilasyondan gelip gelmediginin belirlenmesi,

e Analizler sonucunda verilerimize uygun olarak yonelttigimiz sorulara uygun
yanitlar1 aramak,

e FElde ettigimiz cevaplar ile sorunun diizeltilmesi veya yeni sorularin

uretilmesi

olarak sayilabilir [6].
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Sekil 2.1: Tipik veri bilimi is akisi.



2.3.1. Gerekli Verilerin Toplanmasi

Kesifsel Veri Analizi siirecine baglamanin en 6nemli adimi gerekli verileri elde
etmek ve bu verileri hazirlamaktir. Analizciler ¢ok cesitli ve yliksek boyutlu veriye
sahip olabilirler. Bu verileri toplamak i¢in uzun zaman ayirirlar ve gesitli araglar
kullanirlar. Toplanan veriler farkli goriinebilir. Bu asamada verilerin temiz ve
yorumlanabilir olmasi ¢ok onemlidir. Bunun i¢in ¢aba sarf edilmelidir. Gerekli
verileri toplayilp diizenini sagladiktan sonra, veri setinde yer alan degiskenler
incelenerek siirece baslanabilir [7].

Hadley Wickham (2014) temiz ve diizenli veriler i¢in bir yol haritasi

onermistir. Kendisine gore diizenli verileri i madde ile 6zetlemek miimkiindiir.

e Her degisken bir siitun olusturur.
e Her gozlem bir satir olusturur.

e Her gozlem birimi bir tablo olusturur [8].

olarak sayilabilir.

2.3.1.1. Veri Matrisi ve Degisken Tipleri

Tablo verileri n gozlemden ve p dl¢limden olusan bir veri setidir. Veriler nxp
seklinde bir veri matrisi olustururlar. Satirlar 6rnekler, durumlar, nesneler, birimler,
kayitlar veya gozlemler (1=1, .. .. ,n), siitunlar ise degiskenler veya alanlar j =1, . .

.,p) olarak ifade edilebilir [9].

2.3.1.2. Eksik Degerler

Eksik degerleri olan bir degiskeni dikkatli olarak incelemek gereklidir. Eger
tiim siitunda eksik deger mevcut ise bu siitun bizim i¢in bir anlam ifade etmeyecektir.
Eksik degerler tahminler ve analizler iizerinde olduk¢a olumsuz etkiye sahiptirler. Bu
tiir degiskenler analizden ¢ikarilabilir. Bazi durumlarda ise bu eksik degerlerin deseni

bize veri seti hakkinda 6nemli bilgiler veriyor olabilir.



2.3.1.3. Aykir1 Degerler

Aykir1 degerler “Bir veri setinin geri kalaniyla tutarsiz goriinen bir goézlem
veya bu gozlemlerin alt kiimesi” olarak tanimlanmigtir. (Barnett ve Lewis 1997)
Burada 6nemli olan nokta bu goézlemin bir popiilasyona ait olup olmadigidir.
Degiskenin aykir1 deger olup olmadigina yonelik olasilik yaklagimi normal dagilimin
Ozelliklerine dayanmaktadir [9].

Aykir1 degerler olagan dis1 gozlemlerdir. Veri deseninize uymayan veri
noktalaridir. Bu noktalar bazen veri girisi sirasinda bazen de veri aktarimi sirasinda
ortaya cikabilir. Cok fazla veriye sahip oldugumuzda bunlar1 tespit etmek zor
olabilir. Analizlerimizi aykir1 degerler varken ve yokken tekrarlamak iyi bir
uygulamadir. Eger bu degerler verilerimiz {izerinde minimum etkilere sahiplerse ve
neden orada olduklar1 hakkinda bilgimiz yoksa bu verileri eksik veriler ile
degistirebiliriz. Eger bu veriler veri setimiz lizerinde oldukca fazla 6nemli bir etkiye
sahiplerse bu durumda buna neyin sebep oldugunu anlamamiz ve setimizden

¢ikartmamiz en dogrusu olur [10].

aykir: deger, eger |x[-j—cj,.fsj‘} t (2.1)

ij = aykir:t olmayan deger diger

Xij — Ornek ortalama veya medyan
Sj — ornek standart sapma veya ortalamadan mutlak sapma
t — pozitif say1

Aykiri degerler ile karsilastigimizda asagidaki iki secenegi degerlendirmeliyiz.

e Aykir verilerin bulundugu tiim satir1 ¢ikartmak. Bu se¢enek ¢ok onerilmez
clinkii bir ol¢iimiin gecersiz olmasi diger Olgiimlerinde gegersiz oldugu
anlamina gelmez. Eger veri kaliteniz diisiik ise ve bu yaklagimi tiim
degiskenlere uygularsaniz elinizde hi¢ veri kalmayabilir.

e Aykin verileri eksik veriler ile yer degistirmek.

Aykiri degerleri siniflandirmak i¢in winsorize denilen bir yontemi kullanabiliriz. Bu

yontem veri setini ortalamaya gore ayarlar [9].



2.3.1.4. Tipik Degerler

Grafiklerde bulunan siitunlar degisenlerde en c¢ok kullanilan degerleri veya
daha az yaygin olarak kullanilan degerleri gostermektedir. Eger bir yerde siitun
goremiyorsak bunun anlami verilerimizde goriilmeyen degerlerin bulunmasidir. Bu
gibi durumlar1 Kesifsel Veri Analizi’nin genel felsefesinde de anlattifimiz gibi
faydaya doniistiirmeli ve bu verilerde beklenmedik bir sey olup olmadigina
bakmaliy1z.

Bu gibi durumlarda asagidaki sorulari sormamiz faydali olur.

e Hangi veriler en yaygindir?

e Bu veriler beklentilerimizi karsiliyor mu?

e Olagandis1 desenler gorebiliyor muyuz? Bunlari nasil agiklayabiliriz?

e Eger benzer deger kiimelerimiz var ise bu durum verilerimizde alt gruplarin
bulundugu anlamma gelmektedir. Bu durumu anlamak i¢in su sorulari
sorabiliriz.

e Her kiime i¢in gozlemler birbirine nasil benziyor?

e Ayri kiimelerin gozlemlerinin birbirinden farki nasildir?

e Kiimeleri nasil agiklayabilir veya tanimlayabiliriz.

e Kiimelerin goriiniimii ni¢in yaniltici olabilir?

Bu ve bunun gibi sorular degiskenler arasindaki iligkileri kesfetmemiz ve

gbzlemlememizde yardimci olacaklardir [10].

2.3.2. Veri Setinin Analiz Edilmesi

2.3.2.1. Ozet Tablolar

Ozet tablolar icin tiim degiskenlerimizi listeler ve boylece betimsel istatistikleri
hesaplariz. Betimsel istatistikler, puan dagiliminin bir 6zetini saglar. Genel olarak,
bir Kesifsel Veri Analizi siireci ortalama, medyan, mod, aralik ve standart sapmanin
hesaplanmasini igermelidir; ancak diger tanimlayict istatistikler daha ileri diizey

uygulayicilar i¢in faydali olabilir (Martin & Bridgmon, 2012).



Bunlar;

e Ortalama,

e Standart sapma,

e Medyan,

e Minimum ve maksimum,
e (Carpiklik ve basiklik

olarak sayilabilir.
2.3.2.2. Merkezi Egilim

Bir dagilimin merkezi egilimi veya “konumu’” tipik veya orta degerlerle ilgilidir.
Merkezi egilimin yaygin, yararli dlgiileri, (aritmetik) ortalama, medyan ve bazen
mod olarak adlandirilan istatistiklerdir. Bazen, geometrik, harmonik, kesik veya
Winsorized araglar gibi diger araglar, merkezilik olgiileri olarak kullanilir. Cogu
yazar "ortalama" terimini aritmetik ortalama ile esanlamli olarak kullanirken, bazilari
ortalamay1 geometrik, harmonik ve diger araclar1 da igerecek sekilde daha genis bir
anlamda kullanir. x:'den Xn'ye kadar etiketlenmis n veri degerimiz oldugunu

varsayarsak , 6rnek (aritmetik) ortalamay1 hesaplama formiilii sekil 2.2 deki gibidir.

n .
X = 21 % (2.2)
n

Aritmetik ortalama, basitce, tiim veri degerlerinin toplaminin, deger sayisina
boliimiidiir. Simetrik olarak sekillendirilmis herhangi bir dagilim i¢in ortalama,
simetrinin etrafinda tutuldugu noktadir.

Medyan, bir baska merkezi egilim &l¢iisiidiir. Ornek medyan tiim degerler sirali
bir listeye konduktan sonra ortadaki deger. Cift sayida deger varsa, ortadaki iki
degerin ortalamasini alim. Ortada bag varsa kullanacagimiz istatistiksel yazilim
tarafindan baz1 6zel ayarlamalar yapilir. Kesikli rasgele degiskenler i¢in olagandisi
durumlarda, benzersiz bir medyan olmayabilir. Medyan oldukca saglamdir, ¢linkii

veri degerlerinin neredeyse tamaminin iist yarisini ve/veya alt yarisini medyant



degistirmeden medyandan herhangi bir mesafe uzaga tasiyabilirsiniz. Daha pratik
olarak, birkag ¢ok yliksek deger veya cok diisiik deger genellikle medyan {izerinde
higbir etkiye sahip degildir. Nadiren kullanilan bir merkezi egilim 6l¢iisii, en olasi
veya siklikla meydana gelen deger olan moddur. Daha yaygin olarak, bir dagilimin
tek bir tepe noktasi (tek modlu) veya iki veya daha fazla tepe noktasi (iki modlu veya
¢ok modlu) olup olmadigini tanimlarken basit¢ce "mod" terimini kullaniriz. Simetrik,
tek modlu dagilimlarda mod hem ortalamaya hem de medyana esittir. Tek modlu,
carpik dagilimlarda mod, medyanin ortalamadan diger tarafindadir. Cok modlu
dagilimlarda ya benzersiz bir en yiiksek mod yoktur ya da en yiiksek mod, merkezi
egilimi temsil etmeyebilir [11].

Carpiklik ve basiklik, Iki ek yararl tek degiskenli tanimlayici, bir dagilimin
carpikligt ve basikligidir. Carpiklik bir asimetri Olgilistidiir. Dagilimin ortalama
etrafindaki simetriye gore sapmasmi gosterir. Basiklik, Gauss sekline gore “tepe

noktasinin” bir ol¢lisiidiir. Yani tepe noktalarinin normalden sapmasidir [12].

Mode

Mean

Median Mode
| Mean

Median

N\

|

|

|

|

Symmetrical distribution i Asymmetrical distribution i

Sekil 2.2: Dagilim tiirleri.

Varyans, standart sapma ve ¢eyrekler arasi aralik dahil olmak iizere bir
dagilimin yayilmasinin bir 0Olglisii olarak cesitli istatistiklerde yaygin olarak
kullanilir. Yayilma, merkezden ne kadar uzakta veri degerleri bulma ihtimalimizin
oldugunun bir gdstergesidir. Standart sapma, varyansin basit¢e karekokiidiir. Bu
nedenle, orijinal verilerle ayni birimlere sahiptir, bu da onu daha yorumlanabilir hale

getirmeye yardimci olur. Ornek standart sapmas1 genellikle s sembolii ile gosterilir.



Teorik bir Gauss dagilimi i¢in, ortalama art1 veya eksi 1, 2 veya 3 standart sapmanin
olasiligin sirastyla %68,3, %95,4 ve %99,7'sini icerir ve bu, normal dagilimdan elde
edilen gercek veriler i¢in yaklasik olarak dogru olmalidir.

Ceyrekler acikligi (IQR) tanimlamak icin once ¢eyrekler kavramlarini
tanimlamamiz gerekir. Bir popiilasyonun veya bir 6rnegin c¢eyrekleri, dagilimi veya
gbzlemlenen verileri dorde bolen ii¢ degerdir. Bu nedenle, verilerin dortte biri,
genellikle Q1 olarak yazilan ilk ¢eyregin altina diiser; bir yarisi ikinci ¢eyregin (Q2)
altina diiser ve dortte iicii liclincii ¢eyregin (Q3) altina diisiiyor. Ceyrekler aciklig
giiclii bir yayilma 6l¢iisiidiir [11].

2.3.2.3. Varyasyon

Varyasyon bir degiskenin degerlerinin bir dnceki veya sonrakine gore degigsme
egilimine verilen addir. Her bir 6l¢iim dl¢limden 6l¢lime degisen az miktarda bir hata
icerir. Siirekli degiskenlerde her o6l¢iim farkli sonuclar verebilir. Kategorik
degiskenlerde ayni sekilde tanimlanabilir. Bunu anlamanin en iyi yolu degiskenlerin

dagilimlarini incelemektir [10].

2.3.2.4. Kovaryasyon

Varyasyon bir degisken icindeki davranisi tamimlarken kovaryasyon
degiskenler arasindaki davranigi tanimlamaktadir. Kovaryasyon iki veya daha fazla
degiskenin iligkili bir sekilde birlikte degisme egilimidir. Kovaryasyonu belirlemenin
en kolay yolu iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi gorsellestirmektir.
Bunun nasil yapilacag: ilgili degiskenin tiirine baghdir. Varyasyon belirsizlik
yaratan bir olgu iken kovaryasyon bu belirsizligi azaltma egilimindedir.
Kovaryasyon nedensel bir iliskiden kaynaklaniyorsa (6zel bir durum), o zaman

ikincinin degerini kontrol etmek i¢in bir degiskenin degerini kullanabilirsiniz [10].
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2.3.2.5. Desen ve Model

Verilerinizdeki desenler iligkiler hakkinda ipuglart saglar. Sistematik bir iliski
var ise veriler bir kalip gibi goriinecektir. Modeller, verilerden kaliplar1 ¢ikarmak igin
bir aragtir.

Bu durumda sorulmasi gereken sorular asagidaki gibidir [10].

e Bu model tesadiife bagli olabilir mi?

e Bu iliskiyi nasil tanimlariz?

e Builiski ne kadar gii¢liidiir?

e Bagka hangi degiskenler iliskiyi etkileyebilir?

2.3.2.6. Veri Setini Dagiliminin G6zlenmesi

Her bir degiskenin dagilimlarin1 gozlemlemek icin her degisken siitununun
istatistiksel Ozelliklerini incelemek gerekmektedir. Boylece ilgili sapmalar

belirlemis oluruz.

2.3.3. Veri Gorsellestirme

Verilerin gorsel olarak arastirilmasi, anlagilmasi i¢in kritik bir 6neme sahiptir
ve bu gorsellestirme Kesifsel Veri Analizi’nin 6nemli bir pargasidir. Grafik
ekranlarin, bir kullanicinin veri anlayisini gelistirmeye ve yeni bilgileri etkili bir
sekilde iletmesine yardimci oldugu bilinen bir gercektir. Bu teknikler, psikoloji ve is
analitigi gibi diger alanlarda uzun yillardir yaygin olarak kullanilmaktadir (Alhadad,
2018; Diamond & Mattia, n.d.). Ozet istatistikleri sunmak, dagilimlari goriintiilemek,
degiskenler arasindaki iligkiyi gostermek, model parametrelerinin se¢imini
kolaylagtirmak, gruplar1 tespit etmek vb. i¢in farkli grafikler kullanilabilir. Ayrica,
grafik bi¢iminin secimi, tasvir edilen verinin tiiriine baglidir (Clarke ve digerleri

2009, 531-534) [13].
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Sekil 2.3: EDA teknikleri.

2.3.3.1. Otokorelasyon Grafigi

Otokorelasyon, belirli bir zaman serisi ile bu serinin lag(gecikmeli) hali
arasindaki iligkileri inceler. Otokorelasyon grafikleri, bir veri setindeki rastgeleligi
kontrol etmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir aragtir. Bu rastgelelik, degisen zaman
gecikmelerinde veri degerleri icin otokorelasyonlarin hesaplanmasiyla belirlenir.
Rastgele ise, bu tiir otokorelasyonlar, tim zaman gecikmeli ayrimlar i¢in sifira yakin
olmalidir. Rastgele degilse, bir veya daha fazla otokorelasyon dnemli 6l¢giide sifirdan

farkli olacaktir.
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Sekil 2.4: Otokorelasyon grafigi.
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Otokorelasyon grafikleri su sekilde olusturulur:

Dikey eksen: Otokorelasyon katsayisini1 gosterir. Rn -1 ile +1 arasindadir.
Rh = CthD (2.3)

Burada Cn otokovaryans fonksiyonudur.

1 _ p— J—
Ch = N rIcq=1h(Yt —Y) Yt —Y) (2.4)

Burada Co varyans fonksiyonudur.

N _im2
C[] — Et:l{:;t ?:]

(2.5)
Yatay eksen: Gecikme katsayisi(lag) h (h=1,2,3,...)

Yukaridaki ¢izgi ayrica birkag yatay referans ¢izgisi igerir. Orta ¢izgi sifirdir. Diger
dort ¢izgi %95 ve %99 giiven araliidir.

Otokorelasyon grafigi asagidaki sorulara cevap verebilir:

e Veriler rastgele mi?

e Bir gozlem, bitisik bir gozlemle ilgili mi?

e (Gozlenen zaman serisi beyaz glirtiltii mi?

e (Gozlenen zaman serisi sinlizoidal midir?

e (Gozlenen zaman serisi otoregresif midir?

e (Gozlenen zaman serisi i¢in uygun model nedir?

e Y =sabit + hata modeli gecerli ve yeterli mi? [5]
2.3.3.2. Kutu Grafigi

Kutu grafikleri (Chambers 1983), ozellikle farkli veri gruplar1 arasindaki
konum ve varyasyon degisikliklerini saptamak ve gostermek icin, veri kiimelerinde

konum ve varyasyon bilgilerini iletmek i¢in miikemmel bir aragtir.
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En kiiclik gozlem (6rnek minimum), alt ¢eyrek (%25), ortanca (%50), iist
ceyrek (%75) ve en biiyiikk gozlem (6rnek maksimum). Aykir1 degerler varsa, kutu
cizimi de bunlar1 gosterir. Kutu alttan, alt ¢eyrekten iiste, iist ¢eyrege kadar insa
edilmistir.

Bir kutu grafigi elde etmek icin;

e Adim 1: Medyam ve geyrekleri hesaplayin (alt ¢ceyrek yiizde 25'tir ve st
ceyrek ylizde 75'tir).

e Adim 2: Ortancaya bir sembol ¢izin (veya bir ¢izgi) ve alt ve lst ¢eyrekler
arasina bir kutu ¢izin; bu kutu, verilerin ortadaki %50'sini, yani verilerin
"gdvdesini" temsil eder.

e Adm 3: Alt ceyrekten minimum noktaya bir ¢izgi ve {ist g¢eyrekten
maksimum noktaya baska bir ¢izgi ¢izin. Bu istege bagli olmasina ragmen,
tipik olarak bu minimum ve maksimum noktalarda bir sembol ¢izilir. Boylece

kutu grafigi, verilerin ortadaki %50'sini, medyan1 ve ug¢ noktalari tanimlar [5].

adimlar takip edilebilir.

500 5.00 Largest observation
2 4.25 Upper quartile
E .00
=
i 3.50 Median
;; 3,00 3.15 Lower quartlle
% l
g 2.00r
% 1.75 Smallest observation
3
1.00-]
Case Silud:.r1 Case f:tudy 2
Boxplot example

Sekil 2.5: Kutu grafigi.

Kutu grafiginin, aykir1 degerleri daha spesifik olarak tanimlayan yararli bir

varyasyonu vardir. Bu varyasyonu olusturmak i¢in:
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Medyani ve alt ve iist degerleri hesaplayin.
Medyana bir sembol ve alt ve list ¢eyrekler arasina bir kutu ¢izin.
Ceyrekler aras1 aralig1 (iist ve alt ¢eyrek arasindaki fark) hesaplayin ve buna
1Q diyebiliriz.
Asagidaki noktalar1 hesaplayin:

-L1 = alt ¢eyrek- 1.5*1Q

-L2 = alt geyrek- 3.0*IQ Ul =iist ¢eyrek + 1.5*1Q

-U2 =ist ¢eyrek + 3.0*1Q
Alt ¢eyrekten minimuma dogru olan ¢izgi alt ¢geyrekten L1'den biiyiik olan en
kiigiik noktaya cizilir. Benzer sekilde, iist ¢eyrekten maksimuma dogru olan
c¢izgi simdi Ul'den daha kii¢iik olan en biiyiik noktaya ¢izilir.
L1 ile L2 arasindaki veya Ul ile U2 arasindaki noktalar kiigiik daireler olarak
cizilir. L2'den kiiciik veya U2'den biiyiik noktalar biiyiik daireler olarak

cizilir.

¢ —~eag—|Mild outlier

S: totally agree)
1 I
.'_ b }—‘ l—’

v -—agt— Extreme outlier

Scale (1: totally disagree - 5:

1 }
Case Study 1 Case Study 2

Boxplot outliers example

Sekil 2.6: Kutu grafigi aykir1 degerler rnegi.

Kutu grafigi asagidaki sorulara cevap aramak i¢in kullanilabilir.

Bir faktér 6nemli midir?
Konum, alt gruplar arasinda farklilik gosteriyor mu?
Varyasyon alt gruplar arasinda farklilik gosteriyor mu?

Aykiart degerler var mi? [5]
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2.3.3.3. Histogram

Histogramin en yaygin bigimi, veri araligmin esit boyutlu kutulara (siniflar
olarak adlandirilir) béliinmesiyle elde edilir. Daha sonra her bdlme igin, veri
kiimesinden her bolmeye diisen noktalarin sayisi sayilir. Siniflar, kullanici tarafindan
keyfi olarak veya bazi sistematik kurallar araciligiyla tanimlanabilir. Teorik olarak
tiiretilmis bir dizi kural Scott tarafindan Onerilmistir (Scott 1992). Kiimiilatif
histogram, dikey eksenin yalnizca tek bir bolme icin sayilar1 vermekle kalmayip,
bunun yerine o bolme i¢in sayilar1 ve yanit degiskeninin daha kiigiik degerleri i¢in

tiim bolmeleri verdigi histogramin bir varyasyonudur.

HISTOGRAM
20

16

Counis

11 : [l
2994 2996 2998 300 3002
Y

Sekil 2.7: Histogram grafigi.

Hem histogram hem de kiimiilatif histogram, sayilarin normallestirilmis
sayimlarla degistirildigi ek bir degiskene sahiptir. Bu varyantlarin adlari, goreli
histogram ve goreli kiimiilatif histogramdir.

Sayilart normallestirmenin iki yaygin yolu vardir. Bunlar normallestirilmis
sayim ve normallestirilmis say1 olarak ifade edilebilir. Normallestirilmis sayim, bir
smiftaki sayinin toplam gozlem sayisina boliimiidiir. Bu durumda, bagil sayimlar bire
(veya yiizde oOlgegi kullaniliyorsa 100'e) toplanacak sekilde normallestirilir. Bu,
histogram cubugunun yiksekliginin her simniftaki verilerin oranimi temsil ettigi
sezgisel bir durumdur. Normallestirilmis say1, simniftaki gozlem sayisimnin simif

genisliginin ¢arpimina bdliinmesiyle elde edilen sayidir. Bu normallestirme igin
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histogramin altindaki alan bire esittir. Olasiliksal bir bakis agisindan, bu
normallestirme goreli bir histogramla sonuglanir. Bu, olasilik yogunluk islevine en
¢cok benzeyen ve kiimilatif dagilim islevine en c¢ok benzeyen goreli kiimiilatif
histogramdir. Histogramin {istiine bir olasilik yogunlugu veya kiimiilatif dagilim
islevi yerlestirmek istiyorsaniz, bu normallestirmeyi kullanabilirsiniz. Bu
normallestirme daha az sezgisel olsa da (1'den biiytik goreli frekanslara oldukga izin
verilir), bir olasilik yogunluk fonksiyonunu modellemek ic¢in histogram
kullaniyorsaniz, bu uygun normallestirmedir.

Histogram asagidaki sorular1 cevaplamak i¢in kullanilabilir:

e Veriler ne tiir bir niifus dagilimindan geliyor?
o Veriler nerede bulunur?

e Veriler ne kadar yayilmig?

e Veriler simetrik mi yoksa ¢arpik mi1?

e Verilerde aykir1 degerler var m1? [8]

2.3.3.4. Dal ve Yaprak Grafigi

Bir histogramin basit bir ikamesi, bir dal ve yaprak grafigidir. Bir dal ve yaprak
grafigini elle yapmak bazen bir histogramdan daha kolaydir ve herhangi bir bilgiyi
gizlememe egilimindedir. Bununla birlikte, bir histogramin genellikle bir numune
dagilimmnin seklini takdir etmek i¢in dal ve yaprak grafi§inden daha iyi oldugu
diistintiliir. Bir dal ve yaprak grafigi, tiim veri degerlerini ve dagilimin seklini

gosterir [14].
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Sekil 2.8: Dal ve yaprak grafigi.

2.3.3.5. Gecikme Grafigi

Bir gecikme grafigi, bir veri kiimesinin veya zaman serisinin rastgele olup

olmadigini kontrol eder. Rastgele veriler, gecikme grafiginde tanimlanabilir herhangi

bir yap1 sergilememelidir. Gecikme grafiginde rastgele olmayan yapi temel alinan

verilerin rastgele olmadigini gosterir [5].
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Sekil 2.9: Gecikme grafigi.
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Gecikme, sabit bir zaman yer degistirmesidir. Ornegin, bir veri seti
verildiginde Y1, Y2 ..., Yn, Y2 ve Y7, 7- 2 = 5 oldugundan gecikme 5'e sahiptir. En
yaygin kullanilan gecikme 1 olmasina ragmen, herhangi bir rastgele gecikme igin
gecikme grafikleri olusturulabilir. Gecikme grafigi, Yi'ye kars1 Yi.1 degerlerinin bir
grafigidir. Burada tiim i degerleri i¢in dikey eksen Yi Yatay eksen ise Yi.1 olarak
tanimlanir.

Bir gecikme grafiginde asagidaki sorulara yanit arariz.

e Veriler rastgele mi?
e Verilerde korelasyon var m1?
e Veriler i¢in uygun model nedir?

e Verilerde aykir1 degerler var mi? [8]

2.3.3.6. Dagihim Grafigi

Bir dagilim grafigi, iki degisken arasindaki iliskileri veya iliskiyi ortaya ¢ikarir.
Bu tiir iligkiler, olay orgiisiinde rastgele olmayan herhangi bir yapi ile kendini

gosterir (Chambers 1983).
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Sekil 2.10: Dagilim grafigi.
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Bir dagilim grafigi, Y degerlerine karsilik X'in karsilik gelen degerlerinin
grafigidir. Dikey eksen Y ekseni olarak tanimlanir ve genelde yanit degiskenidir.
Yatay eksen X ekseni olarak tanimlanir ve genellikle yanitla ilgili olabileceginden
siiphelendigimiz bazi degiskenlerdir.

Dagilim grafikleri asagidaki sorulara cevap verebilir:

e X ve Y degiskenleri iligkili mi?

e X veY degiskenleri dogrusal olarak iligkili mi?

e X veY degiskenleri dogrusal olmayan bir sekilde iligkili mi?
e Y'deki degisim X'e bagl olarak degisir mi?

e Aykiri degerler var m1? [9]

2.3.3.7. Q-Q Grafigi

Q-Q grafigi x1,X2,...,xn veri setinin normal dagilima sahip olup olmadigini
belirlemek igin kantilleri (quantile) kullanan grafiksel bir yontemdir [15]. Bir g-q
grafigi, ikinci veri kiimesinin miktarlarina karsi birinci veri kiimesinin miktarlarinin
grafigidir. 45 derecelik bir referans ¢izgisi de ¢izilir. Iki veri seti aym dagilima sahip
bir poplilasyondan geliyorsa, noktalar yaklasik olarak bu referans ¢izgisi boyunca
diismelidir. Bu referans ¢izgisinden ne kadar uzaklasilirsa, iki veri kiimesinin farkli

dagilimlara sahip popiilasyonlardan geldigine dair kanitlar o kadar biiyiik olur.
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Sekil 2.11: Q-Q grafigi.
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Q-Q grafiginin avantajlari:

e Ormek boyutlarinin esit olmas1 gerekmez.

e Dagilimla ilgili olarak bilgi verebilecek bir¢ok argiiman ayni anda test
edilebilir. Ornegin, konumdaki degisimler, olcek degisimleri, simetri
degisiklikleri ve aykir1 degerlerin varligi bu grafikten tespit edilebilir.
Ornegin, iki veri kiimesi, dagilimlar1 yalnizca konumdaki bir kayma ile
farklilik gosteren popiilasyonlardan geliyorsa, noktalar 45 derecelik referans
cizgisinden yukar1 veya asagr yer degistiren diiz bir c¢izgi boyunca
uzanmalidir.

e Ayrica normallik varsayim testi olarak da kullanilabilen bu grafik oldukca

faydalidir [16][17].

2.3.3.8. Is1 Haritalan ve Yiizey Grafikleri

Is1 haritalar1, rengi her hiicrenin degerine bagl olan 2B diziden olusturulmus
2B 1zgaralardir. Veri kiimesi, hiicreleri sonug¢ degiskeninin degerlerini iceren bir 2B
diziye karsilik gelmelidir. Bu teknik, bir sonu¢ degiskenindeki (or. kalis siiresi)
degisikligi diger iki degiskenin (6r. yas ve SOFA puani) bir fonksiyonu olarak
gostermek istediginizde kullanislidir. Renk eslemesi 6zellestirilebilir (6r. gékkusagi

veya gri tonlamalr) [12].

Corresponding 3D surface plot
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25
10
20 2
o 315
2. °
w %0 L
-
s 0s
70
80 0
%0 60
100 % 60
2 40 55
Variable 1 Variable 2 20 45
9 Variable 1

Sekil 2.12: Is1 haritalar1 ve yiizey grafikleri.
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2.3.4. Korelasyon ve Kovaryans

Korelasyonlar, degiskenler arasindaki iligkilerin  giicini  tanimlar.
Korelasyonlart hesaplamanin birden fazla yolu olsa da cogu elektronik tablo
yaziliminda yerlesik formiil Pearson ¢arpim momenti korelasyonudur. Bu formiil,
negatiften pozitife kadar bir aralikta bir korelasyon skoru firetir ve sifir higbir
korelasyonu temsil etmez. Skor uglara ne kadar yakinsa, iliski o kadar giicliidiir.
Korelasyonlar yalnizca bir iligkinin giiciinii rapor edebilir ve nedensellik hakkinda
rapor vermez. Uygulayicilarin sonuglari bu gercegin 1s1ginda degerlendirmeleri
onemlidir (Martin & Bridgmon, 2012).

Yeterince saglam bir veri kiimesine sahip uygulayicilar, yine ¢cogu elektronik
tablo yaziliminda oldukga kolay bir sekilde gerceklestirilen bir korelasyon matrisinin
olusturulmasinda deger bulmalidir. Bu matrisler, tiim degiskenler arasindaki
korelasyonlar1 birkag basit tiklamayla tek bir grafige yerlestirir. Uygulayicilar, tiim
degiskenleri kullanarak bir korelasyon matrisi olusturmalidir. Bazi durumlarda,
uygulayicilarin bir kodlama islemi yoluyla dizi degiskenlerini (metin gibi sayisal
olmayan degiskenler) sayisal degiskenlere doniistiirmesi gerekebilir [8].

Kovaryans, iki degiskenin ne kadar “ortak degiskenlik gosterdiginin”, yani bir
degiskenin digeri degistiginde ne kadar (ve hangi yonde) degismesini beklememiz
gerektiginin bir dlgiisiidiir. Pozitif bir kovaryans, degiskenlerin pozitif olarak iliskili
oldugu (aym1 yonde birlikte hareket ettikleri) anlamina gelirken, negatif bir
kovaryans, degiskenlerin ters iligkili oldugu anlamina gelir. Kovaryansla ilgili bir
problem, degerinin rastgele degiskenlerin degerlerinin 6l¢egine bagli olmasidir.
Kovaryanslarin yorumlanmasi zor olma egilimindedir, bu nedenle bunun yerine
genellikle korelasyon kullaniriz.[10] Korelasyonun her zaman -1 ile +1 arasinda
olmas1 gibi giizel bir 6zelligi vardir, -1 siiper negatif dogrusal korelasyon, +1 siiper

pozitif dogrusal korelasyon ve 0 ise X ve Y'nin arasinda bir iligki olmadigin1 gosterir
[12].
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Sekil 2.13: Kovaryans érnekleri.

Cok sayida nicel degiskenimiz oldugunda, en yaygin grafiksel olmayan
Kesifsel Veri Analizi teknigi, tiim ikili kovaryanslar1 ve/veya korelasyonlari
hesaplamak ve bunlar1 bir matriste bir araya getirmektir. Iki rastgele degisken
arasindaki korelasyon, -1'den 0'a kadar +1 arasinda degisen bir sayidir ve sirasiyla
giicli bir ters iliskiyi, iliski olmadigin1 ve giiglii bir dogrudan iliskiyi gosterir
[18],[19].

Kovaryans i¢in genel formiil agagidaki gibidir.

im1 (X —X)(y;i —¥)

Cov(X,Y) = S

(2.6)

Korelasyon icin genel formiil asagidaki gibidir. Burada sxX’in standart

sapmasini ifade ederken sy Y nin standart sapmasini temsil eder.

Cov(X,Y)
SxSy

Cor(X,Y) = (2.7)
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Sekil 2.14: Korelasyon matrisi.

2.3.5. Boyut Analizi

Faktor analizi ve temel bilesen analizi (PCA), muhtemelen iligkili
degiskenlerden olusan bir korelasyon matrisini, temel bilesenler ad1 verilen daha az
sayida faktore doniistiiriir. Kiime analizi gibi, faktor analizi de boyutlar1 azaltir.
Bilesenler, temeldeki (gizli) degiskenleri tamimlar. Faktor analizi ayrica hangi
degiskenlerin “birlikte gittigini” belirleyebilir. Ik bilesen, verilerdeki degiskenligin
miimkiin oldugu kadar ¢ogunu aciklar ve sonraki her bilesen, kalan degiskenligin

miimkiin oldugu kadar ¢ogunu hesaba katar [20].

2.3.5.1. Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizi (PCA), degiskenleri daha kiicilik bir boyuta indirgeyerek
verileri daha anlasilir bir hale getirir. Temel Bilesen Analizi, siitun bazinda sifir
ortalamal1 bir veri matrisi X= {xiJxi € RP}, d <<D 'nin su sekilde oldugu diisiik

boyutlu bir T={ti|t € R} temsiline doniistiiriir:

T=XWT (2.8)
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W, T’nin X'te maksimum olas1 varyansi korudugu sekilde tanimlanan bir d x D
matrisidir. Kavramsal diizeyde Temel Bilesen Analizi, varyansi paylasan degisken
kiimelerini tanimlar ve bu varyansi temsil edecek bir komponent yaratir. Sezgisel
olarak, PCA'nin yaptig1 sey, yiiksek boyutlu bir girdi veri kiimesini, dogrusal bir
doniistim yoluyla orijinal verilerin miimkiin oldugunca fazla varyansim1 yakalayan
diisiik boyutlu bir temsile doniistiirmektir. Bu nedenle, indirgenmis T temsilinde, her
stitun, orijinal X verisindeki siitunlarin dogrusal bir kombinasyonu olarak
disiiniilebilir.

PCA, varsayimlardaki basitligi nedeniyle siklikla kullanilan bir yontemdir.
W'nin bulunmasi genellikle X'in kovaryans matrisinin 0z ayristirilmasiyla elde
edilebilir ve verimli bir sekilde hesaplanabilir.

Adimlar su sekilde 6zetleyebiliriz.

e Her komponent i¢in ortalama vektor hesaplatilir.
e Kovaryans matrisleri ¢izdirilir.
e Her komponent i¢in 6zvektorleri ve 6zdegerleri hesaplatilir

e Her bir 6zdegerin ylizdesi alinarak varyansin agiklama orani belirlenir.

12

10

Sekil 2.15: PCA Grafik gosterimi.
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2.3.6. Kiimeleme

Kiimeleme analizi veya siniflandirma, bazi sonlu kiimelerden benzer 6gelerin
(6zneler veya degiskenler) kiimeleri halinde 6gelerin (6zneler veya degiskenler)
gruplandirilmasi i¢in bir dizi ¢ok degiskenli yontemi ifade eder. Farkli kiime analizi
tiirleri vardir. En popiiler olanlar1 sunlardir: hiyerarsik kiime analizi ve K-means
kiimesi. Hiyerarsik kiime analizi, asamali adimlarla benzer durumlar1 belirlemeye
calisir. Bir dendogram (popiilasyonun agac¢ diyagrami) iretilmesine izin verir.
Dendogram, vakalarin yakinligini (mesafesini) gosterir [20].

K-Means, kiimeleme algoritmalarinin i¢inde en ¢ok kullanilan yontemlerden
biridir. "Unsupervised" dedigimiz etiketsiz 6grenme prensibine sahiptir. Oldukca
hizli galismaktadir. ilk kez K-Means ismi 1967 yilinda J. B. MacQueen tarafindan
kullanilmistir. Olumsuz yonlerinden birisi k kiime sayisinin kullanici tarafindan
belirlenmesidir. Kullanici kendi sezgisel yontemleri ile optimum k degerini
belirlemek zorunda kalir ve bunun i¢in algoritmayz siirekli yeniler. Ciinkii ilk yapilan
analiz yeterli olmayabilir [21].

K-means kiimeleme, m noktayi, her noktanin kiimeye ait oldugu k kiimeye
bolmeyi amaglar, bdylece noktalardan atanan kiime merkezlerine olan karelerin
toplam1 en aza indirilir. Verileri karakterize etmek i¢in k adet kiime merkezini

kullanir.

k

Argmin ) 3" llx — wll?, 4, = ortalama(s;) (2.9)

i=1 xeS5;

Optimum k se¢imi, veri noktalarinin dagilimma ve ayrica istenen kiimeleme

¢Oziintirliigline bagh olarak genellikle belirsizdir [22].
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Sekil 2.16: Kiimeleme grafigi.

Basitce algoritma adimlar1 asagidaki gibidir.

e Rassal kiime merkezlerini belirle

e Her bir deger ile bu merkez arasindaki uzaklig1 hesapla

e Mesafesi en az olan degeri ilgili kiimeye ata.

e Kiime merkezini tekrardan hesapla

e Uzakliklar tekrar hesapla

e Eger atanacak veri noktasi kalmadiysa devam et eger kaldiysa algoritmaya

devam et [21].

2.3.7. Degisken Secimi

Analizlerde degisken veri setimizde kolonlarda bulunan degerlerdir. Bu
degerler ile 6nemli yorumlar ve ¢iktilar elde ederiz. Degisken secimi, veri setimiz
igerisindeki en onemli olanlar1 segme islemidir. Bu islem model performansin1 ¢ok

fazla etkilemektedir. Degisken seciminde etiket verilerinin diizeyine bagli olarak
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denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli yaklagimlar kullanilir. Gereksiz degiskenler
modelinizin egitim siiresini arttirabilmektedir. Sapmalara neden olabilmekte.
Calisma stiresini uzatabilmektedir. Ayrica fazla sayida olan degiskeni yorumlamak
karmasiklifa yol agabilir. Degisken se¢im metotlarinin biiylik bir kismi 3 ana

kategoriye ayrilabilir.

2.3.7.1. Filtreleme Yontemleri

Degiskenlerin 6nemini hesaplamak i¢in degisken ile hedef deger arasindaki
iliskiyi inceleyen bir yontemdir. Bu islem sonucunda veri setini filtrelemis oluruz ve
belirlenen degiskenleri segerek baska bir alt kiime yaratiriz. Filtre yontemleri iki
adimdan olusur: ilk adim degiskenleri tek degiskenli veya ¢ok degiskenli sekilde bazi
Olgiilere gore siralar, ikinci adim diisiik dereceli 6zellikleri kaldirir. (Li ve digerleri.
(2018)).

Filtreleme yontemlerinin avantajlart:

e istenilen modellerde galistirilabilir.
e Oldukga hizli ve zaman harcamayacak sekilde calisir.

o (esitli istatistiksel metotlar ile kullanilmas1 miimkiindiir.

olarak sayilabilir.

Filtreleme yontemlerinin dezavantajlart:

e Bu yontem daha oOnce de bahsettigimiz gibi hedef deger ile degisken
arasindaki iligkileri incelemektedir. Buradaki soru isareti Onemsiz olarak
gordiigiimiiz degiskenlerin topluca etkisinin olumlu olarak maskelenmis

olabilecegidir [24],[25].
olarak sayilabilir. Filtreleme yontemleri asagidaki gibi agiklanabilir.
e Pearson Korelasyon

Dogrusal iliskiye sahip ozellikler arasindaki iliskileri 6lgerken bu yontemi

kullanabiliriz. Bu  yontem literatirde olduk¢a fazla  kullanilmaktadir.
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Degiskenlerimizin niimerik degerler olmasi bu yontem icin 6nem arz etmektedir.

Yapilan test 6zellikler arasindaki iligkinin oranini géstermektedir.

i)  Sonuglar -1 ile +1 arasinda hesaplanir.
i) 0 veya 0’a yakin degerlere sahip degiskenler arasinda korelasyon yoktur.
iii) 1'e yakin degerler arasinda olumlu bir iliski vardir.

iv) -1'e yakin degerler arasinda olumsuz bir iliski vardir.

e Spearman Korelasyon

Bu yontem Pearson yontemi ile benzerdir. Yani elde edilen sonuglari ayni
sekilde degerlendiririz. Burada en 6nemli nokta hem parametrik hem de parametrik
olmayan verilerde kullanilabilecegidir. Ama Pearson i¢in ayni seyler sOylenemez

orada verilerin niimerik olmas1 gerekmektedir.

e Kendall Korelasyon:
Burada veriler -1 ve +1 olmak tiizere degerler alarak degerlendirilmektedir.
Niimerik olmayan veriler i¢in kullanilir. En ¢ok kullanim sekli ise siralanmis

verilerde kullanimidir.

e ANOVA Yontemi

ANOVA (Analysis of Variance) yontemi, degiskenlerdeki varyanslari analiz
ettigimiz bir yontemdir. Bu testi yaparken degiskenler arasinda dogrusallik oldugunu
varsayariz. Ayrica normal dagilima uygunluklarini kabul ederiz. Degiskenlerden
birinin kategorik oldugu durumlarda ¢ogunlukla kullanilmaktadir. Degiskenlere gore

anlamliliklar test edilir. Bu anlamlilik diizeyi P olarak ifade edilir.

o Ki-Kare Testi Yontemi

Niimerik degerler i¢in ¢alistirilmasit uygun olmayan bu ydntem kategorik
degiskenler i¢in calistirilir. Ki-Kare testi yontemi hedef degisken ve Oznitelik
arasinda korelasyon bulunup bulunmadigini belirlememize yardimci olur. Bunu
belirlerken p degerlerini kullanir. Ornegin p degeri 0.05 den kiigiikse degiskenimizin

bagimli oldugunu sodyleyebiliriz. Aksi halde degiskenimiz bagimsizdir.
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2.3.7.2. Sarmalayic1 Yontemler

Bu yontem model performansini 6lgerek. Bir alt 6zellik grubuna goére model
olusturur ve bu modeller optimum sonucu verene kadar defalarca Kkurulur ve
calistirllir. Eger optimum sonuca ulasilirsa durulur. Bahsettigimiz gibi bu yontem

modelleme yaparken kullanilir [24],[25].

e lleri Dogru Segim

Bu yontemde performansi en yiiksek degisken secilerek agamaya baglanir. Tek
tek diger degiskenlerde ilk degisken gibi secilir. Dongli optimum performans
Olciitiine ulasana kadar siirer.

k 6znitelikli bir veri setinde:

i) Ilk adimda en yiiksek performansa sahip degisken secilir.

ii) Ikinci adim olarak en iyi tahminlemeye sahip diger degisken segilir.

Secimler kriterlerimize ve Olgiitiimiize bagli olarak en performansh

degiskenlerin secimine kadar devam eder [24],[25].

e Geriye Dogru Se¢im

Bu yontemde en kotii performans gosteren degiskenleri eleyerek en iyi
performans gosteren degiskenleri elde etmis oluruz. Bu yontem ileriye dogru se¢im
yonteminin tam tersi olarak diisiiniilebilir.

k adet 6znitelikli bir veri setinde;

i) Ik adimda en kétii performansa sahip degisken secilir. Bu degisken
kaldirilir.

ii) lkinci adimda tekrardan en kotii performans gdsteren degisken segilir ve
kaldirilir.

iii) Bu islemler optimum sonuca ulasana kadar devam eder [24],[25].

e Adimsal Se¢im
Bu yontem hem ileri hem geriye dogru se¢im yontemlerinin bir karisimi olarak

diisiiniilebilir. Bu uygulamalarin birlesiminden olusur. Burada degiskenleri biitiinsel
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olarak degerlendiririz. Yani bir degiskeni serideki tiim degiskene gore

degerlendirmeye tutariz [24],[25].

2.3.7.3. Gomiilii Yontemler

Burada ¢esitli algoritmalarin kendine 6zgii se¢im yontemleri bulunmaktadir.
Burada algoritmalar sezgisel olarak se¢imlerini yaparlar. Modele alinan degiskenin
modeldeki performansi gozlenir. Performansa gore bu etki artirilip azaltilarak
degiskenin modeldeki etkinligi dl¢iiliir.

GOmiilii yonteminin avantajlart:

e En performansh degiskenler girdi olarak modele alinir.
e Hizli galigmaktadir.
e Dogruluk oram fazladir.

e Asir1 uyum problemine karsi olduke¢a hassas davranir [24],[25].

gibidir.

e LASSO (L1)
Dogrusal Regresyonun maliyet fonksiyonuna ek olarak terim eklenir. Hata
kareleri toplamini minimize etmeye calisir. Buradaki 6nemi az olan degiskenler

katsayilar sifira indirgenir [24].

e RIGDE (L2)
Lassodan farkli olarak onemi az olan degiskenlerin katsayilarini sifira

indirgemez. Burada hata kareler toplamin1 minimize eden katsayilar1 bulmaktir.

e Elastic Nets (L1/L2)
Bu yontem LASSO ve RIGDE’nin bir yontemlerinin bir kombinasyonu olarak
diistintilebilir. Her iki yontemide kullanarak daha uygun degisken kiimelerini

bulmaya yarar [25].
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2.3.7.4. Grafiksel Modeller

e Markov Aglar

Markov zinciri gecmis ve gelecekteki degiskenlerin bagimsiz oldugu rastgele
degiskenler serisidir. Markov aglarin yonlendirilmis aglardir. Bu seri, X1, X2, X3, ...
ile ifade edilir. Her X degiskeni i¢in S degerleri zincirin durumunu belirten bir seri
olusturur. Yonlendirilmis dogrulardaki olasiliklar asagidaki gibidir. Kenarlarda

bulunan iki durum arasindaki gegis olasilik ile tanimlanir [25].

Pr(Xn+1 = x|Xn = xn,...,X1 =x1) = Pr(Xn+1 = x| Xn = xn) (2.10)

Sekil 2.17: Markov zinciri.

e Bayes Aglar
Bayes teoremi rassal olaylar arasindaki (Ornegin A ve B) kosullu olasiliklar1 ve
marjinal olasiliklar arasindaki iligkileri temsil eder.

Mgili terimler asagidaki gibidir.

1) P(A) =A i¢in marjinal olasilik. Burada A, B ile ilgili bir bilgiye sahip
degildir.

i) P(A|B) =B i¢in, A’nin kosullu olasilig1.

iii) P(BJA) = A i¢in, B’nin kosullu olasiligi.

iIv) P(B) = B’nin marjinal olasilig1
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Kisacas1 Bayes aglar1 yonlendirilmis aglardir ve B gozlemine gore A

gbzleminin degisimlerini inceler [26],[27].

Sekil 2.18: Bayes teoremi.

e Bagimlilik Aglar

Bagimlilik aglar1 (Dependency Network-DN), Markov aglarina benzer grafik
modellerdir, burada her bir kose (diigiim) rastgele bir degiskene karsilik gelir ve her
kenar degiskenler arasindaki bagimliliklar1 yakalar. Bayes aglarinin aksine, DN'ler
dongiiler igerebilir. Her diiglim, ebeveynleri verilen rastgele degiskenin
gerceklesmesini belirleyen kosullu bir olasilik tablosuyla iliskilendirilir [28]. Ortak
dagilim p(x) ile X=(X1, X2, X3, ...,.Xn) rastgele degiskenler kiimesi i¢in tutarli bir
bagimlilik ag1 bir cifttir (G,P) burada G dongiisel yonlendirilmis bir grafiktir, burada
diigtimlerinin her biri X deki bir degiskene karsilik gelir ve P bir dizi kosullu olasilik
dagilimidir . Pai ile gosterilen Xi diiglimiiniin ebeveynleri, asagidaki bagimsizlik
iligkilerini karsilayan Pai € (X1,..., Xi-1, Xi+1 ,...,Xn)degiskenlerine karsilik gelir
[29].

p(xi | pai) = p(xi | x1,..., xi-1, xi+1 ,...,xn) = p(x - Xi) (2.11)

2.3.7.5. DiscoVars Yaklasimi

Bu yaklagim, modelleyicinin bagimlilik aglarini ve grafik merkezilik dl¢iilerini

kullanarak etkilesimli bir yontemle aday degisken alt kiimesini kesfetmesini saglar.
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Denetimli  Oznitelik se¢cim yoOntemleri somut performans Olgiileri {izerine
kuruldugundan, bu calismada kiimeleme analizi i¢in Oznitelik se¢cim yodnteminin
uygulanmasi tercih edilmistir. Bu yaklasimdaki yenilik, adimsal, ileri ve LASSO gibi
degisken se¢im yontemleriyle olusturulan bagimlilik aglarindaki (DN) degiskenlerin
Onemini belirlemek i¢in grafik merkezilik dl¢iimlerini kullanmaktir [30].

Kisaca adimlar su sekildedir.

e DN Grafik modelin olusturulmasi

e Olusturulan grafik model kullanilarak hesaplanan merkezilik 6l¢timiine dayali
olarak degiskenlerin siralanmasi

e Onemli degiskenleri siralamak i¢in M degisken yonteminin kullanilmasi

e Top-n degiskenler ile birlikte kiimeleme analizinin yapilmasi

Yaklasimda temel olarak, tiim degiskenler arasindaki tiim anlamli iliskileri
temsil etmek i¢in her Xi degiskenini kalan X\Xi degiskeniyle eslestirerek bir
bagimlilik ag1 (DN) olusturmaya dayanir. Yerel dagilimlardaki dnemli degiskenleri
belirlemek igin istatistiksel degisken se¢cim yontemi M kullanilmalidir. Varsayimlara
gore s kiimesi Xi i¢in anlamli degiskenlerin endekslerini temsil eder ve Xs
degiskenleri Xi nin ebeveyn Pai dir. Yani Xi,,Xs degiskenlerine baghdir. Bu
iliskilerin tiimii DN G’yi olusturur. Adimsal, Ileri Dogru Se¢im, AIC ve Lasso se¢im
yontemleri, bu yaklasimda lineer regresyon modelleri (Im) tarafindan kullanilabilir

Discovars Yaklasimi icin gelistirilmis olan algoritma asagidaki gibidir.

Tablo 2.2: DiscoVars algoritmasi.

Algorithm 1 DiscoVars: Construct DN G
1: Given Xand M
2:fori«1,ddo

3:  Fit Xi « Im(X \Xji, M)

4: s « {significant variables}
5 Eis«1
6
7
8
9

: end for

: ¢ < Select Centrality Measure
: Rank( G, ¢, X)

: Select Top — n variables
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Algoritma se¢im ydntemi M, merkezilik 6lciisii ¢ ve Ik n énemli degiskenler
icin n se¢imlerine dayanmaktadir. Bu se¢imler sonucunda bize dnemli degiskenleri

sunar.
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3.SAYISAL SONUCLAR ve YORUMLAR

Bu ¢alismada, cam tiretim tesislerinde kullanilan 1s1 sensorlerindeki veriler ele
alinmugtir. Ornegin; déniis su sicakligl, boyun su sicakligi gibi. Bu sensorler camin
asama asama sogutuldugu prosesteki sogutma suyu sicakliklarini ifade eder. Cam
normal olarak sogutmaya birakilirsa gerilim olusacagi igin kirilmaya ugrayabilir. Bu
gerilimin giderilmesi i¢cin kontrollii bir sekilde sogutulmasi gerekir. Bu degerler
ekranlarda 7/24 canh takip edilmektedir ve sensor degerlerine gore ilgili aksiyonlar

alinmaktadir.

before cooling surface cooling further cooled
cooler pression
cooler pression

Sekil 3.1: Cam sogutma gdsterimi.

Calismanin genel akis1 asagidaki gibidir.

Verilerin Bulut R Studio ile iliskisel

Endistriyel Sistemlerden - e
Ortaminda Analizi Analizlerin Yapilmas|

Verilerin Alinmasi

é iﬂ' GSiudio

) data
Google Cloud | ku Q

Verilerin Bulut Ortamina Verilerin Dataiku Ciktilarin Elde Edilmesi
Aktarilmasi Programi ile Analiz
Edilmesi

Sekil 3.2: Veriyi elde etme ve analiz yol haritasi.

36



3.1. Analizde Kullanilan Programlar

3.1.1. Google Cloud Platform (GCP)

Google Cloud, sunucu altyap: hizmetlerini son kullaniciya sundugu bir bulut
bilgi platformudur [31]. Google Cloud Console ile SQL dili kullanilarak veri

doniistiirme veya manipiilasyon gibi analizler yapilabilir.

3.1.2. Dataiku

Dataiku, 2013 yilinda kurulmus bir yapay zeka ve makine 6grenimi sirketidir.
Bu platformda ¢ok sayida makine Ogrenmesi algoritmasit bulunmaktadir. Bu

algoritmalar acik kaynakli olarak sunulmustur.

3.1.3. RStudio

RStudio, istatistiksel analizler ve grafikler icin kullanilan R programlama dili
ile entegre ¢alisir. RStudio da kullanilan R dili, istatistiksel hesaplamalar yapmak
veya grafikler c¢izdirmek i¢in kullanilan bir yazilim  ortamidir. R
Foundation tarafindan desteklenen 06zgilir bir yazilimdir. Yeni Zelanda Auckland
Universitesinden Ross Ihaka ve Robert Gentleman tarafindan gelistirilen R, S
programlama dilinin uyarlamasi olarak degerlendirilebilir [32].

R istatistikgiler tarafindan  standart olarak veri analizi alaninda
kullanilmaktadir. Bu analizler 6zelinde ¢ok sayida kiitiiphaneye ve agik kaynak
koduna sahiptir. RStudio da genel olarak komut satirlari bulunsa da kullaniciya

sunulabilecek ¢esitli grafiksel yiizlere de sahiptir [33].

3.2. Veri Kiimesinin Detaylari

Veri Kiimesi GCP (Google Cloud Platform)’da bulunmaktadir. Veri
Kiimesinde 23 adet degisken bulunmaktadir. Bu degiskenlerden 20 tanesi sensor
verilerini ifade etmektedir. Bu veriler double formattadir. Diger 3 degisken ise tarih

ve niimerik formatta degiskenlerdir.
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Tablo 3.1: Veri detaylari.

SENSOR SENSOR ADI
SENSORG600 Bel Mikseri Cikisit Sogutma Suyu Sicakligi 1
SENSOR601 Bel Mikseri Cikis1 Sogutma Suyu Sicakligi 2
SENSORG602 Bel Mikseri Cikisi Sogutma Suyu Sicakligi 3
SENSORG603 Bel Mikseri Cikis1 Sogutma Suyu Sicakligi 4
SENSORG604 Bel Mikseri Cikis1 Sogutma Suyu Sicakligi 5
SENSORG605 Bel Mikseri Cikis1 Sogutma Suyu Sicaklig1 6
SENSORG610 Boyun Sogutucu Su Sicakligi Giris Sol
SENSOR611 Boyun Sogutucu Su Sicakligi Cikist Sol
SENSORG612 Boyun Sogutucu Su Sicaklig1 Giris Sag
SENSORG613 Boyun Sogutucu Su Sicakligt Cikis1 Sag
SENSORG631 Fiskiye Su Sicakligr 1
SENSORG633 Fiskiye Su Sicaklig1 3
SENSORG634 Fiskiye Su Sicaklig 4
SENSORG635 Fiskiye Su Sicaklig1 5
SENSORG636 Fiskiye Su Sicaklig1 6
SENSORG637 Fiskiye Su Sicaklig1 7
SENSORG638 Fiskiye Su Sicaklig1 8
SENSORG639 Fiskiye Su Sicaklig1 9
SENSORG640 Fiskiye Su Sicaklig1 10
SENSORG641 Fiskiye Su Sicakligi 11

3.3. Veri Kiimesi Doniisiimleri ve Standardizasyon

Veri doniislimiiniin amaci, veri kiimesindeki aykiri degerlerin veya eksik
degerlerin olumsuz etkilerini minimuma indirerek performanst ve kaliteyi
tyilestirmektir. Verilerimizi Kesifsel Veri Analizi i¢in hazirlamamiz gerekmektedir.
Verilerimiz GCP bulut ortaminda tutuldugu i¢in veri standardizasyon adimlarindan
bircogu GCP’nin konsol ekraninda diizenlenmistir. Diizenlenen bu veriler csv
formatinda disar1 aktarilarak Dataiku ve RStudio programlarinda igeri aktarilarak

analizlerde kullanilmistir.
3.3.1. Veri Kaynagindan Verilerin Cekilmesi

GCP’de bulunan veri kaynaginda bu calismada kullanilmayacak birden fazla

veri bulunmaktadir. Bu veriler icerisinden ilgili sensér ve tarih verilerimiz
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filtrelenerek cekilmistir. Cekilen bu veriler kullanilarak analizlerimizde kaynak

olmasi agisindan yeni bir tablo olusturulmustur.
3.3.2. Veri Frekansinin Diizenlenmesi

Sistemler sensor verilerini 1 saniyelik frekanslar ile gekmektedir. Veri setinde
bulunan olas1 kaymalar1 6nlemek ve verileri standart hale getirmek i¢in verilerimizi

10 dakikalik frekansa gore ortalamasi alinmigtir.
3.3.3. Veri Formatinin Diizenlenmesi

Veri setindeki sensor verilerinin formatlar1 diizenlenerek virgiilden sonra 4
basamak seklinde standardize edilmistir. Bunun nedeni her sensér icin basamak
uzunlugunun standart olmayip analizlerde sorun yaratmasidir. Tarih formatlar ise 10
dakikalik ortalamalara gdre yeniden diizenlenmistir. Veriler artan sekilde

siralanmigtir. CONCAT fonksiyonu ile tarih alani yeniden diizenlenmistir.
3.3.4. Eksik Verilerin Hari¢ Tutulmasi

Veri setinde bulunan bazi sensorlerde tekrar eden veriler veya eksik bulunan
verilerin oldugu sensorler bu ¢alismada hari¢ tutulmustur. Hari¢ tutulan sensorlerin
dahil edildigi ¢alismalarda daha az kalitede ¢ikt1 iiretildigi ve sonuglarda sapmaya
neden oldugu igin bu sensérler ¢alismadan ¢ikarilmistir. Ilerleyen zamanlarda bu

sensorlerde bulunan eksik veriler doldurularak ¢caligmaya dahil edilebilir.

3.4. Veri Ozet Tablosunun Olusturulmasi

Bu calismada ilk asamada Kesifsel Veri Analizi yapilarak veriler on
incelemeye tutulmustur. Verilerin 6zet tablolar1 olusturularak Min, Max, Median,
Mean degerleri incelenmistir. Buradaki amacimiz analiz etmek istedigimiz veriyi

anlamaktir.
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= summary(Veri_seti_v23SENSORG00)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd qQu. Max.
31.52 42.69 46.06 44 .47 46.39 49.17

Sekil 3.3: Ornek kod ekran gériintiisii.

Hesaplanan degerler Tablo 4.1°de gosterilmistir.

Tablo 3.2: Veri ozet tablosu.

SENSOR Min 1st Qu. | Median | Mean | 3rd Qu. | Max
SENSOR600 31.52 42.69 46.06 44.47 46.39 49.17
SENSOR601 34.37 44.59 46.72 45.91 47.47 50.59
SENSOR602 31.13 42.36 45.95 44.26 46.33 49.15
SENSOR603 35.11 45.61 47.59 46.86 48.38 51.42
SENSOR604 30.49 41.83 45.35 43.69 45.78 48.69
SENSOR605 30.80 42.12 45.77 44.08 46.25 49.24
SENSOR610 23.08 34.06 37.93 36.21 38.68 41.80
SENSORG611 34.70 4474 | 47.19 46.16 47.76 50.56
SENSORG612 23.59 34.61 38.45 36.70 39.08 42.05
SENSORG613 33.12 43.28 46.22 44.85 46.50 | 49.29
SENSOR631 60.78 74.72 77.81 77.89 81.08 96.67
SENSOR633 70.42 87.72 91.43 90.72 94.23 | 100.11
SENSOR634 72.76 87.27 90.25 89.96 92.95 99.88
SENSOR635 73.03 87.19 90.33 89.99 93.47 99.91
SENSOR636 72.73 86.35 89.54 89.31 92.88 99.96
SENSOR637 76.13 90.28 93.58 92.99 96.98 99.90
SENSOR638 71.53 91.92 94.91 94.16 92.88 99.96
SENSOR639 79.27 91.91 95.27 94.65 98.51 | 100.04
SENSOR640 75.79 89.89 93.34 92.68 96.39 | 100.02
SENSOR641 72.53 86.54 90.40 89.91 93.78 99.96

3.5. Aykir1 Degerlerin Tespit Edilmesi

Aykir1 degerleri tespit ederken RStudio da bulunan asagidaki o6rnek kod

calistirllmistir.

boxplot.stats()fout

Sekil 3.4: Kutu grafigi aykir1 verileri hesaplama kodu.
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Burada hesaplama yaparken %25 c¢eyrek degerinden 1,5 kat az ve %75 ceyrek
degerinden 1.5 kat faza olan degerleri aykir1 deger olarak smiflandirdik. Ornek
olarak SENSOR600 degiskeni igin ¢izdirilen kutu grafigi asagidak gibidir. Burada
Kutu Grafigimizin altinda kalan degerler aykir1 verileri temsil etmektedir. 361 adet
aykir1 deger tespit edilmistir. Burada aykir1 degerlerin toplam veri sayisina oranina

bakarsak yaklasik %0.02 gibi bir oran oldugu i¢in goz ardi edebiliriz.
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Sekil 3.5: SENSORG600 kutu grafigi.

Diger sensorler ile ilgili kutu grafigi ¢izimleri EK-A’da verilmistir.

Tablo 3.3: Sensor verilerindeki aykirt degerler.

SENSOR600

SENSOR601

SENSOR602

SENSOR603

SENSOR604

631

588

344

647

342

SENSORG605

SENSORG610

SENSORG611

SENSOR612

SENSORG613

328

260

507

283

436

SENSORG631

SENSORG633

SENSORG634

SENSORG635

SENSORG636

539

324

343

310

303

SENSOR637

SENSORG638

SENSOR639

SENSOR640

SENSORG641

343

350

211

320

289

3.6. Otokorelasyonun Hesaplanmasi

Sensorde otekorelasyon bulunup bulunmadigi RStudio kullanilarak tespit

edilmistir. SENSORG600 i¢in ¢izdirilen Otokorelasyon grafigi asagidaki gibidir.
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Sekil 3.6: SENSORG600 otokorelasyon grafigi.

Diger sensorlere ait grafikler EK-A’da verilmistir. Sekil 3.6’y1 inceledigimizde
verilerin orta diizeyde pozitif otokorelasyona sahip temel bir otoregresif modelden
gelmektedir. Grafik LAG 1°de orta derecede yiliksek bir Otokorelasyon ile
baslamistir. Dogrusal olarak ilerlemektedir. Uygun bir sekilde modellendiginde orta
diizeyde tahmin edilebilirlik saglanabilir. Otoregresif model ile parametreler tahmine
edilebilir. Diger sensorlerdeki Otokorelasyon grafikleri incelendiginde hepsinde

pozitif otokorelasyona rastlanmistir.

3.7. Veri Dagilimlariin Incelenmesi

Histogramlar vasitasiyla verideki dagilimlar incelenmistir. Ornek olarak

SENSOR600’iin Histogram grafigini asagida gosterildigi gibidir.

v #SENSORGO0 8

» Histogram

Sekil 3.7: SENSOR600 histogram.
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Buradaki dagilimda verilerin sola ¢arpik oldugu izlenmistir. Carpik dagilimlar
tahminleme modellerinde karmasiklik getirir. Bu tip carpik veriler genellikle alt iist
sinirlar nedeniyle olusur. Alt sinir1 olan veriler genellikle saga ¢arpikken, {ist siniri
olan veriler genellikle sola ¢arpiktir. Bu durumda en iyi uyan dagilimi bulup verileri
normalize etmek Onerilmektedir. Genel olarak dagilimlarin ¢arpik oldugu ve normal
dagilima uymadigi goriilmistiir. Sensorlere ait diger histogramlar EK-A’da

verilmistir.

3.8. Korelasyon Matrisi

Sensorler arasindaki iliskileri tespit etmek icin korelasyon matrisi

cizdirilmistir.

tation matrix on 20 va

HE i :E:EERIRE
'!!!!!!!!!!:aﬂnwu N

Sekil 3.8: Korelasyon matrisi.

Elde ettigimiz verilerde ayn1 bolgede konumlandirilmis sensdrlerin birbiri ile
pozitif korelasyona sahip oldugu goriilmektedir. Farkli bolgelerde konumlandirilmig
sensOrler arasinda da pozitif korelasyon bulunmasina bu iliski olduk¢a zayiftir.
Ornek olarak SENSOR601 ve SENSOR602 arasindaki korelasyon degeri 1’e gok
yakindir. Sekil 3.9 da gorebilecegimiz tlizere konumlarinin birbirine yakinligi bunda
Olciit olabilir. Fakat SENSOR631 ile SENSOR603’lin korelasyon degeri 0.339

goriildiigiinden buradaki etkininde aragtirmasi gerekmektedir.
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Sensor633

Sensoréi4

Sensor635

Sensoré3s

Sensorb37

Sensér638

Sensor639

Sensare40

Sensdréd

Sensorel0

Sensar6il

—

Sensorgi2

Sensorgl3

Sensor600

5ensdré01

Sensér602

Sensarb03

Sensare04

Sensar05

3.9. Degisken Secimi ve Kiimeleme

Kullanilmasi

Sekil 3.9: Sensorlerin tahmini konumlari.

Algoritmasinin

DiscoVars algoritmas1 kullanarak degiskenler incelenmistir. Degiskenleri

incelerken lag 1, lag2 ve lag3 degerleri de veri setine eklenmis olup gecikmelerde

gbdz oniinde bulundurularak analizler yapilmustir. Ik olarak grafiksel bir model

olusturulmustur. Merkezi Olciitler kullanilarak degiskenlerin 6nemi belirlenmistir.

LASSO ve 06lgiit olarak eigen kullanarak ¢izdirdigimiz grafiksel model asagidaki

gibidir.
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Sekil 3.10: Lasso ve Eigen Value kullanilarak gelistirilen grafiksel model.

saptariz. Degiskenler agsagidaki tablodaki gibi bulunmustur.

Tablo 3.4: Lasso ve Eigen Value kullanilarak bulunan degiskenler.

Merkezi 6lciit olarak eigen value kullanarak bizim i¢in onemli olan degiskenleri

SENSOR602_lag2 1

SENSORG602_lagl 0.94

SENSOR604_lag2 0.75

SENSORG610_lag2 0.70

SENSOR612_lag?2 0.70

SENSORG602_lag3 0.68

SENSORG605_lag2 0.66

SENSORG605_lagl 0.64

OO NOO| OB~ W|IN| -

SENSORG604_lagl 0.63

[EY
o

SENSOR610_lagl 0.63

-
-

SENSOR612_lagl 0.57

=
N

SENSORG604_lag3 0.56

[EY
w

SENSOR612_lag3 0.48

[EEN
N

SENSOR602 0.45

[EY
a1

SENSOR605 0.41

=
(o]

SENSORG605_lag3 0.40

-
\]

SENSORG604 0.39

[EY
(0e]

SENSORG610_lag3 0.39
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Bir sonraki asamada bu degiskenleri kullanarak kiimeleme algoritmasi
calistirmaktir. Algoritma olarak k-means kullanilmistir. K degerleri 3,5,7 ve 9 olmak

iizere analizler yapilmistir.

Cluster plot

Cluster piot

om0

et 0 5%)

Caustr piot
Cluster plot

omrem
D208
RIESTICI O3 (L3310 ;

ot B95%)

et 10 5%)

Sekil 3.11: K-Means kiimeleme algoritmasi.

Burada hangi k degerini segecegimiz analistin kararina kalmistir. K=5 im daha
iyi bir kiimeleme yaptigin1 goriiyoruz. Ayni sekilde analizlerimizi alpha merkezi

oOl¢iitline gore tekrarliyoruz.
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Sekil 3.12 : Lasso ve Alpha 6lg¢iitii kullanilarak gelistirilen grafiksel model.

Onemli olan sensorleri asagidaki gibi buluruz.

Tablo 3.5: Lasso ve Alpha 6lgiitii kullanilarak bulunan degiskenler.

SENSORG636_lag2 5.019

SENSOR633_lagl 4.914

SENSORG639_lag2 4.509

SENSORG637_lag2 4.464

SENSORG633_lag2 3.836

SENSOR605_lag3 3.146

SENSOR633 3.095

SENSORG604_lag3 2.968

O O|NO| OB WIN -

SENSORG639_lag3 2.920

[HEN
o

SENSOR613_lagl 2.918

[EEY
[EEY

SENSOR612_lag3 2.855

[EEN
N

SENSOR635 2.833

[EEN
w

SENSOR640 2.827

[EEN
IS

SENSOR610_lagl 2.728

[EEN
a1

SENSOR600_lagl 2.715

[EN
(op]

SENSORG641_lag2 2.483

[EEN
\‘

SENSORG610 2.461

[EN
[o0]

SENSORG641 2.323

K degerleri 3,5,7 ve 9 olmak tizere analizleri yapariz.




o TEBEE

Sekil 3.13: K-Means kiimeleme algoritmasi.

Burada da k=5 in kiimelemede giizel bir ayrisma sagladigin1 gorebiliriz. Degiskenleri
belirlemenin ana fiki tiim sensorleri kullanmak yerine Onem dercesine gore
sectigimiz 18 sensorli kullanarak bir analitik model gelistirilebilecegidir. Ayrica

onemi yiiksek olan sensdr listesinde bulunan lag’ler sensorlerin gecikmelerden

etkilenebilecegini belirtmektedir.
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4.SONUC

Sonu¢ olarak, kesifsel veri analizi yaparak verilerimizdeki fenomenleri
gozlemledik. Boylelikle veriler hakkinda 6n gozlem yapma sansina sahip olduk.
Verilerimizin dagilimlarini inceleyerek ileride kullanilabilecek modellerde ne gibi bir
yol izlemeliyiz veya nelere dikkat etmeliyiz gibi sorulara yanitlar aradik. Ayrica
yiiksek boyutlu veriler ile degisken se¢imi yaparken LASSO’nun yiiksek performans
gosterdigini gozlemledik. Farkli merkezi Olgiitler ile birlikte cizdirilen grafiksel
modellerde 6nem sirasina gore degiskenlerimizi listeledik. Bu degiskenleri ve 10
dakikalik gecikmelerinide dahil ederek k-means algoritmas1 ile kiimeleme
algoritmasinda agikladik. Kiimelerin giizel bir sekilde ayristigini tespit ederek yiiksek
maliyet ve zaman kisitindan etkilenmemek icin verilerimizi indirgeyerek daha az veri
ile performansh ¢iktilar elde edebilecegimizi goérmiis olduk. Yiiksek hacimli veriler
ile ¢alisirken her bir sensor bizim i¢in Onemli olmayabilir. Zaman ve maliyet
acisindan fayda saglamasi amaciyla onem derecesi yiiksek sensorlere odaklanip

analizleri bu yonde devam ettirmek faydali olacaktir.

49



[1]

[2]

[3]
[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

KAYNAKLAR

Web 1, (2022), https://www.pwc.com/gx/en/technology/pdf/industrial-internet-
of-things.pdf, (Erisim Tarihi: 21/06/2022).

Web 2, (2022), https://www.ictmedia.com.tr/News/Index/15297, (Erisim
Tarihi: 20/06/2022).

Tukey John W., (1991), “Data Analysis”, Princeton University.

Behrens J. T., (1997), “Principles and procedures of exploratory data analysis,
Psychological Methods”, 131-160.

Web 3, (2002), https://www.itl.nist.gov/div898/handbook/toolaids/pff/E-
Handbook.pdf, (Erisim Tarihi: 01/06/2022).

Anderson R., Jafar M., (2022), ”Visual Tools for Initial Exploratory Data
Mining”.

Bezerra A., Silva I., Guedes L. A., Silva D., Leitao G., Saito K., (2019),
“Extracting Value from Industrial Alarms and Events: A Data-Driven
Approach Based on Exploratory Data Analysis”.

Matthew B. C., (2021), “Exploratory Data Analysis in Schools: A Logic Model
to Guide Implementation”, Internatioal Journal of Education Policy &
Leadership, 17 (4).

Churakova A., (2017), “Automating Exploratory Data Analysis for use in
Predictive Modeling (Classification)”, Yiiksek Lisans Tezi, Humboldt
Universitét zu Berlin.

Web 4, (2022), https://r4ds.had.co.nz/exploratory-data-analysis.html, (Erisim
Tarihi: 10/5/2022).

Howard J. S., (2018), “Experimental Design and Analysis”, Carnegie Mellon
University.

Komorowski M., Marshall D., Salciccioli J., Crutain Y., (2016), “Exploratory
Data Analysis", Secondary Analysis of Electronic Health Records, 185-203.

Web 5, (2021), https://www.ferdio.com/en/datavizproject,
(Erigim Tarihi : 05/05/2022) .

Web 6, (2013), https://datavizcatalogue.com/TR/yontemleri,
(Erisim Tarihi : 05/06/2022).

Web 7, (2020), https://acikders.ankara.edu.tr/course/view.php?id=6881,
(Erisim Tarihi: 01/06/2022).

50


https://r4ds.had.co.nz/exploratory-data-analysis.html
https://www.ferdio.com/en/datavizproject
https://datavizcatalogue.com/TR/yontemleri
https://acikders.ankara.edu.tr/course/view.php?id=6881

[16]

Chambers M. J., Cleveland W. S, Kleiner B., Tukey P. A., (1983), “Graphical
Methods for Data Analysis”, Chapman and Hall/CRC.

[17] Tukey J., (1977), “Exploratory Data Analysis”, Addison-Wesley.

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

Liu Q., (2019), “An Application of Exploratory Data Analysis in Auditing”.

Web 8, (2020), https://medium.com/software-development-turkey/machine-
learning-2-korelasyon-matrisi-ozellik-secimi-siniflarin-dengesizligi-karar-
aragaclari-af993bd8ea66, (Erisim Tarihi: 01/05/2022).

Web 9, (2016),
https://edutechwiki.unige.ch/en/Methodology tutorial exploratory data analy
sis, (Erisim Tarihi: 04/03/2022).

Takaoglu M., Takaoglu F., (2019), “K-Means ve Hiyerarsik Kiimeleme
Algoritmanin Weka Ve Matlab Platformlarinda Karsilagtirilmasi”, Istanbul
Aydm Universitesi Dergisi, 11 (3), 303-317.

Liu K., (2015), “Exploratory Data Analysis on Multivariate Data”, Yiiksek
Lisans Tezi, Universiteit Leiden.

Web 10, (2019), https://medium.com/@gulcanogundur/6znitelik-se¢imi-
feature-selection-teknikleri-5cd8cbab7706, (Erisim Tarihi: 03/05/2022).

Web 11, (2020), https://yigitsener.medium.com/makine-6grenmesinde-
degisken-secimi-feature-selection-yazi-serisi-gomiilii-embedded-yontemler-
€23293915b39, (Erisim Tarihi: 03/05/2022).

Web 12, (2022), https://tr.wikipedia.org/wiki/Markov_zinciri, (Erisim Tarihi:
06/06/2022).

Web 13, (2022), https://en.wikipedia.org/wiki/Bayes%27 theorem, (Erisim
Tarihi: 06/06/2022).

Web 14, (2018), https://towardsdatascience.com/introduction-to-bayesian-
networks-81031eeed94e, (Erisim Tarihi: 06/06/2022).

Heckerman D., Maxwell C., David M., Christopher M., Rounthwaite R., Kadie
C., (2000), "Dependency Networks for Inference, Collaborative Filtering, and
Data Visualization", Journal of Machine Learning Research, 49-75.

Web 15, (2022),
https://en.wikipedia.org/wiki/Dependency network (graphical model),
(Erisim Tarihi: 06/05/2022).

Demiriz A., (2022), “DiscoVars: A New Data Analysis Perspective -
Application in Variable Selection for Clustering”, Teknik Rapor, Endiistri
Miihendisligi, Gebze Teknik Universitesi.

51


https://tr.wikipedia.org/wiki/Markov_zinciri
https://en.wikipedia.org/wiki/Bayes%27_theorem
https://towardsdatascience.com/introduction-to-bayesian-networks-81031eeed94e
https://towardsdatascience.com/introduction-to-bayesian-networks-81031eeed94e
https://en.wikipedia.org/wiki/Dependency_network_(graphical_model)

[31] Web 16, (2007), https://cloud.google.com/, (Erisim Tarihi: 4/06/2022).

[32] Fox J., Andersen R., (2005), “Using the R Statistical Computing Environment
to Teach Social Statistics Courses”, McMaster University.

[33] Web 17, (2022), https://en.wikipedia.org/wiki/R_(programming_language),
(Erisim Tarihi: (25/06/2022).

52


https://en.wikipedia.org/wiki/R_(programming_language)

OZGECMIS

Merve Duman Almanassra, 2013 yilinda baslamis oldugu Atatiirk Universitesi
Miihendislik Fakiiltesi Endiistri Miithendisligi Boliimiinii 2017 yilinda tamamlamistir.
2019 yilinda Gebze Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Endiistri
Miihendisligi Anabilim Dalinda yiiksek lisans egitimine baglamistir. 2019 yilindan
bu yana Sisecam sirketinde Is Zekas1 ve Veri Analisti Uzman Yardimcis1 olarak

gorev yapmaktadir.

53



EKLER

Ek A: Kutu Grafigi

45

SENSORG01

Sekil A1.1: SENSOR601 Kutu grafigi.

45

SENSORB02
40
|

Sekil A1.2: SENSOR602 Kutu grafigi.

54



Ty
- O
s
O
3 3 |
b g |
0 T
Sekil A1.3: SENSOR641 Kutu grafigi.
S i
c o
xr © :
(@] |
) |
g o !
w 1
Sekil A1.4: SENSOR610 Kutu grafigi.
3 o | , |
w = 1
O |
73] 1
z
T ‘

Sekil A1.5: SENSOR603 Kutu grafigi.

55



3 97
A :
z ‘
LLl
(R I
g ]
Sekil A1.6: SENSOR604 Kutu grafigi.
o | s
© !
@] i
2 !
T T
w0 _|
[ad]
Sekil A1.7: SENSORG611 Kutu grafigi.
o I
2 S
(o]
r i
5 % ;
Z i
L|_| I
(3]

Sekil A1.8: SENSOR605 Kutu grafigi.

56



B0

D 1

q— 1
™
© 1
r o T
Q i
0] |
Z o |
Ll o] i
0}

[Ty

™ |

Sekil A1.9: SENSOR612 Kutu grafigi.

@ Z I
w
I8 i
O .
w o .
z < .
w
n

& I

Sekil A1.10: SENSORG613 Kutu grafigi.

] i
h o m |
© |
% !
0 ©
@
% .
o 2 |

Sekil A1.11: SENSORG631 Kutu grafigi.

57



100

9
(]
E o))
0 |
2 |
(] |
(]
=~
Sekil A1.12: SENSORG633 Kutu grafigi.
g |
g 7 '
% 5
n 2 !
Ty]
[ I
Sekil A1.13: SENSORG634 Kutu grafigi.
o !
w 9 '
o
w (]
r [8)]
@] T
2 !
o g |
Iy}
P

BN

Sekil A1.14: SENSORG635 Kutu grafigi.

58



100

75

[Ty]
[ ()]
o
z 5 :
Q !
g o |
0 |
()
3 T
Sekil A1.15: SENSOR637 Kutu grafigi.
o |
o P l
x
Q2 3 |
" 8 |
0 T
Sekil A1.16: SENSOR636 Kutu grafigi.
I‘O 1
© [a3]
m 1
o ]
xr |
9 - |
|
s

Sekil A1.17: SENSORG638 Kutu grafigi.

59



SENSORE39

85 90 85 100

80

1

Sekil A1.18: SENSOR639 Kutu grafigi.

SENSORE4D

100

85 90 895

80

75

Sekil A1.19: SENSOR640 Kutu grafigi.

60



Ek B: Otokorelasyon Grafigi
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