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OZET

Endiistri 4.0 Entegrasyonu I¢in Bulut Tabanli Uretim Yénetim Sistemi
Gelistirilmesi

Sebnem Dicle TURKMEN
Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiist

Yazilim Miihendisligi Anabilim Dali

Haziran 2022, Sayfa: xii + 51

Uretim siirecinin yonetilmesi isletmenin performans ve veriminin artirilmast igin elzem bir durumdur.
Hammadde, personel ve makine gibi kaynaklarin bir diizen igerisinde iiretimin pargasini olusturmasi ise
ancak iyi yonetilen bir is akis1 ile miimkiin olabilmektedir. Kurumsallasmamus olan bir¢ok KOBI (Kiiciik ve
Orta Biiyiikliikteki Isletmeler) 6lcegindeki isletmenin bu konunda basvurdugu ¢dziim iiretim siirecinin
dogrudan bir koordinatér tarafindan performans takibi gz ardi edilerek yonetilmesinden gegmektedir. Ancak
bu gegici ¢dziim isletmelerin biiyiime trendlerine sekte vuran en biiyiik engel oldugu goriilmektedir. insan eli
ile yapilan kontroller limitlidir. Isletmeler kapasite artisina gittiginde ise bu insan eli ile yapilan {iretim siire¢
yonetimi, isletme performansinin ve karliliginin diisiisiine sebep olmaktadir. Bu konu hakkinda yapilacak en
onemli ¢oziim ise {retim siire¢ yonetiminin makinalar ve yazilimlar ile yapilmasidir. Endiistri 4.0
entegrasyonu olmamis isletmelerde iiriin siireci yonetiminin 6niinde makine parkurunun bilgisayar kontrollii
olmayisi, tedarikten dagitima kadar tiim lojistik siirecin manuel yontemler ile yonetilmesi ve calisan
personelin teknolojik altyapilariin eksikligi gibi faktorler ¢oziilmesi gereken problemler olarak durmaktadir.
Bu ¢aligmada, imalat sanayisinde Endiistri 3.0 tiretim modeli ile faaliyet gosteren igletmelerin endiistri 4.0’a
ge¢is yapabilmelerini saglayacak bulut tabanli {iretim yonetim sistemi ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: Uretim Yonetim Sistemi, Makine Ogrenmesi, Bulut Bilisim, Endiistri 4.0
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ABSTRACT

Cloud-Based Manufacturing Execution System Development for Industry
4.0 Integration

Sebnem Dicle TURKMEN

Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Software Engineering

June 2022, Pages: xii +51

Managing the production process is essential for increasing the performance and efficiency of the enterprise.
It is only possible with a well-managed workflow that resources such as raw materials, personnel and
machinery form part of the production in an orderly manner. The solution that many non-institutionalized
SME-scale businesses resort to is the management of the production process directly by a coordinator,
ignoring the performance monitoring. However, this temporary solution seems to be the biggest obstacle to
the growth trends of businesses. Man-made controls are limited. When businesses increase their capacity,
this human-made production process management causes a decrease in business performance and
profitability. The most important solution to this issue is the production process management with machines
and software. Factors such as the lack of computer control of the machine park in front of the product process
management in enterprises without Industry 4.0 integration, the management of the entire logistics process
from supply to distribution by manual methods, and the lack of technological infrastructure of the working
personnel stand as problems to be solved. In this study, a cloud-based production management system has
been introduced that will enable businesses operating with the Industry 3.0 production model in the
manufacturing industry to transition to industry 4.0.

Keywords: Manufacturing Execution System, Machine Learning, Cloud Computing, Industry 4.0
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1. GIiRiS

Teknolojinin gelismesi ile birlikte endiistri alaninda da dijital teknolojiler aktif bir sekilde
kullanilmaya baslanmistir. Uretim siirecleri giiniimiizde tek bir noktada iiretim ¢dziimlerinden
ziyade dagitik bir yapida farkli imalat bantlarindan iiretim ¢oziimlerine doniismiistiir. Pazarda
rekabet kosullarinin artmasi, ihtiyaglarin siirekli degiskenlik gostermesi, kullanict odakli iiriin
gelistirme ihtiyac1 hem mevcut {iretim tekniklerini degistirmis hem de mevcut verilerden katma
deger katacak anlamlar katilmasini zorunlu kilmistir. Bu da 6zellikle imalat endiistrisi basta olmak
lizere tiim Uretim tesislerinin akilli fabrika siireclerine adapte olmasina yol agmistir. Kullanilacak
akilli donamim ve yazilimlarin se¢imi, uctan uca iiretim planlamasinin yapilabilmesi, lojistik
stireglerinin anlik takibi, tiriin kalitesinin otonom teknikler ile kontrol edilebilmesi, personel
verimliliginin 6l¢giilebilmesi ve makine parkurunun 7/24 uzaktan yonetiminin gergeklestirilmesi
Endiistri 4.0 kavramu ile birlikte ortaya ¢ikan ihtiyaclar haline gelmistir. Bu ihtiyaglarin minimum
maliyetle ve yiiksek dogruluk ile yonetilebilmesi icin 6zellikle sistemin biriktirmis oldugu biiyiik
verinin analizi 6n plana ¢ikmaktadir. Bir bagka deyisle imalat endiistrisi basta olmak iizere tiim
iiretim tesislerinde rekabetci ve kaliteli tirlinler ortaya ¢ikarabilmek i¢in verimlilik ve iiretkenligi
arttiracak ¢oziimlere ihtiya¢ duyulmaktadir [1].

Nesnelerin interneti (Internet of Things - IoT cihazlarmin endiistride kullaniminin
yayginlagmasi ile birlikte makine parkurlarindan verinin toplanmasi, toplanan verinin depolanmasi
ve verinin analiz edilerek anlamlandirilmasi miimkiin hale gelmistir. Toplanan biiyiik veri analitik
yontemler vasitasiyla yorumlanarak mevcut sorunlara yeni bakis agilar getirmeye ve tamamen yeni
arastirma alanlarinin ortaya ¢ikmasina olanak tanimaktadir.

Bu tez calismasinda 6zellikle imalat sanayisindeki makine parkurlarindan verilerinin nasil
iiretildigi ve olusan biiyiik veri icin kullanilacak olan altyapi ¢oziimleri irdelenerek o6zellikle
Endiistri 4.0’a ge¢is siirecindeki isletmeler igin bulut tabanli bir iiretim yonetim sistemi
onerilmistir. Onerilen sistem iizerinde ¢alisacak kural tabanli yontemler ve makine dgrenmesi
modelleri ile akilli karar destek sistemleri olusturulmustur.

Tez c¢aligmasi ile Endiistri 4.0 tabanli sistemlerdeki ihtiyaglara akilli karar destek
sistemlerinin olusturmasi i¢in bir baglangi¢c yapilmasi planlanmaktadir. Bu baglamda {iretim
tesislerinin ihtiyaglar1 analiz edildiginde bir¢ok ihtiyacin oldugu goriilmekle beraber asagidaki
sorunlarin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir.

e Bakim masraflarinin azaltilmasi
e Hata giderlerinin azaltilmas1
e  Gorsel modellerin maliyetinin diisiiriilmesi ve degerinin yiikseltilmesi

e Bakim ve arizalarin ¢6ziimiinde uzaktan miidahale yontemlerinin kullanilabilmesi



e Makine parkurundaki verilerin fiziksel temasta bulunmadan anlik takibinin
yapilabilmesi
e Ariza yOnetimi icin makine operatorlerinin icin gercek zamanli gorev
planlamasinin yapilabilmesi [2]
Tez calismasinda bu problemlerin ¢éziimii i¢in gerekli olan altyapinin olusturulmasina
yonelik ¢oziimler irdelenecektir.
Bu tez caligmasi toplam bes boliimden olugmaktadir. Tezin birinci boliimii Girig bolimdiir.
Bu boliimde tezin ¢ikis noktasi, amaci, hedeflenen ¢iktilar, ¢aligmanin literatiirdeki yeri detaylar
ile agiklanmistir. Tezin ikinci boliimii Genel Kavramlar boliimiidiir. Bu bdliimde tez galigmasinin
anlagilabilmesi i¢in ¢alismada kullanilan altyapi, teknikler ve yontemler ile ilgili konular
sunulmustur. Tez c¢aligmasinin liglincli bolimii ise sistem mimarisi ve uygulamayi ortaya
koymaktadir. Bu bdliimde sistem mimarisinin genel yapisi, ¢aligma gerceklestirilirken yapilan
gerekli kabuller, kullanilan verisetleri, calismada kullanilan materyal ve metot verilmistir. Tezin
dordiincii boliimiinde ise gerceklestirilmis uygulamalara ait bulgular ortaya konularak sistemin
basarisi tartigilmigtir. Tez ¢alismasinin son boliimiinde ise gergeklestirilmis olan ¢alismada elde
edilen ¢iktilar, bu ¢iktilarin teknolojideki ve literatiirdeki yeri ortaya konmustur. Yine son boliimde

gelecek calismalar igin Oneriler sunulmustur.



2. GENEL KAVRAMLAR

Tez calismasinda kullanilan yontemlerin iyi sekilde anlasilabilmesi i¢in tez caligmasinda
kullanilan kavramlarin, yontemlerin bilinmesi gerekmektedir. Bu bdliimde tez calismasinda

kullanilan genel kavram ve yontemler aciklanmustir.

2.1. Endiistriyel Veri

2.1.1. Veri

Bilgisayarlar tarafindan islenebilecek sayisal degerler veri olarak adlandirilmaktadir.
Glintimiizde teknolojinin hizli gelisimi ve is siireclerindeki tiim operasyonlarin bilgisayarlar
tarafindan gerceklestirilme ihtiyaci sayisal verinin analizini son derece énemli hale getirmistir. Is
siireglerindeki deneysel sonuglar, gozlemler, toplanan sinyallerin timii veri kavramini
olusturmaktadir. Giinlimiizde saglik sektoriinden egitime, savunma sanayiinden yiiksek teknoloji
tiriin iretimine kadar tiim alanlarda verinin anlik toplanabilmesi, islenebilmesi ve anlamli sonuglar
¢ikarilabilmesi son derece dnemli hale gelmistir. Bu baglamda veri kavramini bilisim sistemleri

tarafindan okunabilen bilgiler olarak tanimlamak miimkiindiir [3].

2.1.2. Biiyiik Veri

Teknolojinin gelismesi ile birlikte is siireglerinden giinliik yasantiya kadar birgok alanda
sayisal uygulamalar ve sayisallagmis siirecler karsimiza ¢ikmaktadir. Bu uygulama ve sistemler
tizerinde anlik olarak olusan veri akisi her gecen giin ¢ok daha hizli bir sekilde biiylimektedir. Bu
veriler incelendiginde hacimli, farkl: tiplerde (ses, goriintii, metin tabanli vb.) anlik ve ¢ok hizla
bliylimekte oldugu gbze carpmaktadir. Bu verilerin gercek zamanli toplanabilmesi, saklanabilmesi,
kullanicilara giivenli bir sekilde sunulabilmesi, gorsel raporlarin olusturulabilmesi ve
gorsellestirilebilmesi, silinmesi ya da giincellenebilmesi ve en onemlisi analiz edilerek anlamli
sonuclar ortaya konulabilmesi olduk¢a 6nemli bir problemdir ve bu probleme klasik yontemler
yanit verememektedir [4]. Olusan veriye erisim hizindan canli olarak analize birgok konuda anlik
¢Oziimlerin ortaya konulmasi gerekmektedir. Bu baglamda biiyiik veri kavrami canlilik ve hizla

biiyiiyen, farkli tiplerde ve dagitik sistemlerde olan veriler biitiinii olarak tanimlanmaktadir.

2.1.3. Biiyiik Veri Analizi

Biiytik verinin anlik olarak analizi yapilmadikca bu veriler sadece ham veri yiginlarindan
ibarettir. Olusan verinin igerisinde dogrudan ya da dolayli olarak 6grenilebilecek bir¢ok anlamli

bilgi olabilmektedir. Bu baglamda c¢esitli akilli 6grenme teknikleri barindiran algoritmalar ve



sistemler ile biiyiik verinin analiz edilmesi ve yiiksek giivenirlikli bilgiler ortaya ¢ikarilmasina
olanak saglayan yapilar biiyiik veri analizi olarak tamimlanmaktadir. Biiyiik veri analizi ile ortaya
cikartilacak dogruluk orani yiiksek bilgiler 1s18inda karar destek sistemleri olusturmak miimkiin

hale gelebilmektedir.

2.1.4. Bulut Bilisim

Teknoloji ile birlikte bilgisayar olarak tanimlanan sistemlerde bagkalasim gecirmistir.
Bilgisayarlar eskiden disk ve monitdr gibi 6geleri barindiran cihazlarken verinin ¢ok biiylimesi ve
farkl alanlarda ayni verinin kullanilabilme ihtiyaci iletigsim sistemlerinin yeniden kurgulanmasini
saglamistir. Bu baglamda ortaya c¢ikan bulut bilisim kavrami, bilgisayarlar ve bilgisayar 6zelligi
barindiran sistemlerin disk, hafiza, islemci gibi ihtiya¢larinin karsilanabilmesini saglayan ve mekan
bagimsiz internet {izerinden yonetilebilen sistemler olarak tanimlanmaktadir [6]. Endiistri 4.0
kapsaminda olusan verinin merkezi bir sekilde yonetimi i¢in bulut bilisim teknolojileri yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bir {iretim tesisinin birden fazla farkli yerleskede biitiinlesik olarak
caligabilmesi ve tiim sistemlerin mekandan bagimsiz calisabilmesi igin bulut bilisim

teknolojilerinden yararlanilmaktadir.

2.1.5. Endiistriyel Otomasyon ve Kontrol Sistemleri

Ozellikle iiretim yapan isletmeler iiretim siireclerini hammaddenin girisinden nihai son
iriiniin ortaya ¢ikmasina kadarki siireglerini gesitli otomasyon sistemleri ile yonetmektedirler. Bu
sistemler yonetim tesisin iginde kapali devre olabilecegi gibi uzaktan yonetilebilen modern
otomasyon sistemleri seklinde de olabilmektedir. Endiistriyel is akislarimi yonetmek, kullanilan
sistemleri anlik olarak kontrol etmek igin kullanilan bu sistemlere Endiistriyel Otomasyon ve

Kontrol Sistemleri (EOKS) ad1 verilmektedir.

2.1.6. Akilh Fabrika

Uzaktan yonetilebilen ve yapay zeka tabanli ¢oziimler ile akilli karar destek sistemleri ile
donatilmis EOKS altyapisina sahip fabrikalar akilli fabrikalar olarak adlandirilmaktadir. Bu
fabrikalarda makine — makine etkilesimi, kaynaklarin optimum verim ile kullanilmasi 6n plana
cikmaktadir. Birden fazla tesisin ayn1 anda yonetilebildigi, mevcut verilerden 6grenilen kurumsal
hafizaya gore gelecege yonelikkestirimlerinin yapilabildigi teknikler akilli fabrikalarda siklikla

kullanilmaktadir.



2.1.7. Endiistri 4.0

Dijitallesme siirecinde endiistri alanlarinin teknolojik altyapi ile birlesmesi, is akislar1 ve
iiretim siire¢lerinin otonom hale getirilmesi, sensér ve kullanilan donanimlarin akilli hale gelmesi
Endiistri 4.0 kavraminin temelini olusturmaktadir. Endiistri 4.0 kavramu ile gelisen imalat endiistrisi
ve fabrikalarda kullanilan makine — techizatin daha da akillanmasi, yapay zeka bilesenleri ile
donatilmas1 ve imalatin ugtan uca biitliinlesik yonetim sistemleri ile yonetilebilmesi ihtiyaclarim
ortaya ¢ikarmaktadir. Bununla birlikte ugtan uca yonetilen sistemin olusturdugu biiyiik verinin
anlik olarak islenmesi, analiz edilmesi ve otonom kararlarin olusturulabilmesi gerekmektedir. Bu
da Endiistri 4.0 ile beraber gelen onemli bir ihtiya¢ olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu sayede
Endiistri 4.0 ile birlikte rekabet edilebilir iirliin gelistirebilmek igin {liretim bantlarinin tamamen
sayisallastirilmasi, makine parkurundan toplanan sayisal verinin anlik olarak analizi ve makine
parkurunun verimli kullanimi igin periyodik bakimlarinin anlik olarak takip edilmesi
gerekmektedir. Makine parkurlarmin bakim periyotlarinda olusabilecek aksamalar {iretim
stireglerini dogrudan olumsuz yonde etkileyecek ya da iiretimin tamamen durmasina yol agacaktir.
Bu durum 6zellikle imalat sektoriinde hizmet veren firmalarin makine parkurunu optimum diizeyde
verimli kullanabilmeleri i¢in tahmine dayali bakim siirecleri ile entegre olabilecek sistemlere
zorlamaktadir [7]. Bir bagka deyisle imalata endiistrisinde daha rekabetci hale gelebilmek icin
isletmeler verimlilik ve iiretkenliklerini artirmasi1 gerekmektedir. Endiistri 4.0’a gelen siire¢ Sekil

2.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 2.1. Endiistri devrimi

IoT kavraminin yayginlagsmasi ile birlikte endiistriyel alanlardan verinin toplanmasi,
depolanabilmesi ve anlamlandiriimasi miimkiin olabilmektedir. Ozellikle imalat sanayiindeki
makine parkurunun verilerin sayisallagtirilmasi, sayisallastirilan veriler {izerinden kestirimei bakim
metodolojileri ile makine parkurunun daha verimli kullanilmasi, sayisallagtirilan verinin
operasyonel siireclerle verimli bir sekilde biitiinlestirilmesi, analiz ve karar destek sistemleri

olusturulmasi Endiistri 4.0 kavraminin dncelikleri arasinda yer almaktadir.



2.1.8. Sanayi 4.0

Sanayi 4.0 olarak ta adlandirilan dordiincli sanayi devrimi kavrami ile birlikte akill
fabrikalarin yonetim bi¢imlerinden iiretim siireclerine kadar birgok alanda koklii degisiklikler
ortaya ¢ikmaktadir. Bu degisimler sayesinde iiriin maliyetlerinde diisiis, iirlin kalite siireglerinin
artmast ile birlikte daha kaliteli nihai {iriin, akilli lojistik yonetimi, makine — makine etkilesimli
otonom siireclerin ortaya konulmasi ve rekabetgi fiyatlar ortaya ¢ikmistir. Sanayi 4.0’ en 6nemli
hedeflerinden biride karanlik fabrikalar olarak adlandirilmaktadir. Karanlik fabrikalarin ortaya
cikabilmesi i¢in ig akisi ve siire¢lerin dinamik bir sekilde planlanmig olmasi ve anlik olarak tiretilen
verinin toplanip islenmesi ve ortaya c¢ikan sonuglarin sisteme geri besleme olarak siirekli bir
iyilestirme yaparak marjinal verimin arttirilmasi beklenmektedir. Bunun i¢in Sanayi 4.0’ 6nemli
bilesenleri olan akilli sensérler, yonetilebilen akilli donanimsal araglar, MES (imalat Yonetim
Sistemi), bulut tabanli sistemler ve yapay zeka tabanli karar destek sistemleridir [8].

Sanayi 4.0 ile akilli fabrikalarda PLC’ler, Scada sistemler ve diger donanimsal bilesenler
yardimi ile makine parkurundan toplanan veriler merkezi bir bulut sistemine anlik olarak
aktarilabilmeli, aktarilan veri onceki veri kiimesi ile veri madenciligi, makine 6grenmesi ve yapay
zeka teknikleri ile anlamlandirilarak bir karar destek sistemi olusturulabilmeli ve olusturulan
raporlar web, mobil cihazlar (telefon / tablet / akilli saat / AR gozliigii) ve IoT sistemlerin 6n

ylizlerinde son kullaniciya sunulabilmelidir.

2.2. Endiistri 4.0 Bilesenleri

Endiistri 4.0 kavrami bir iiriiniin ortaya ¢ikabilmesi i¢in ugtan uca bir¢ok teknoloji ile entegre

calisan sistemleri barindirmaktadir. Sekil 2.2°de Endiistri 4.0 bilesenleri goriilmektedir.
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Sekil 2.2. Endiistri 4.0 bilesenleri



2.2.1. Nesnelerin interneti

Nesnelerin Interneti kavrami internet teknolojilerinin yayginlasmas ile birlikte kablosuz ag
altyapilari, mikro elektromekanik sistemler, mikro servisler gibi teknolojiler ve sensor
teknolojilerinin gelismesi ile birlikte ortaya atilmis bir kavramdir. 1970’lerin basindan beri
kavramsal olarak karsimiza ¢ikan IoT kavrami ev, endiistriyel alanlar, arabalar, akilli sehircilik
uygulamalari, akilli tasimacilik uygulamalar1 ve robotik sistemlerdeki gelisimler ile birlikte son
yillarda yayginlasmaya baslamistir. IoT, M2M yani makineler arasi iletisimi gelistirmistir.
Insanlara ihtiyag duymadan boyle bir ag kurmak nesnelerin internetiyle miimkiin hale gelmistir [5].

Giiniimiizde elektrikli hemen hemen her nesne internete baglanabilir ve uzaktan yonetilebilir
hale gelmistir. Bu baglamda &zellikle Endiistri 4.0 kapsaminda endiistriyel fabrikalardaki tiretim
bantlart ve bu bantlar ile ilintili tim donanimlar internet tabanl uzaktan kontrol altyapisina
kavusmustur. Bu sayede IoT tabanli sistemler ile donatilmis fabrika i¢indeki her a anlik aktivite
arak takip edilebilmekte ve sensorlerden alinan veriler anlik olarak degerlendirilebilmektedir.

Nesnelerin interneti, birbirinden farkli nesnelerin dogrudan internete baglandigi bir
yaklagimi tanimlayan bir kavramdir. Bu, cevredeki ortami algilayabilen, elde edilen verileri
iletebilen ve isleyebilen ve daha sonra cevre ile etkilesim i¢in akilli aktiiatorleri kullanabilen akillt
sensorlerin konumlandirilmasina olanak tanir. IoT, birbiriyle iliskili cihazlar ile saglanan insanlara
ve insandan aga gerek duymadan bir ag tizerinden veri aktarabilen sistemlerin tiimiine verilen addir.
Giderek artan bir sekilde, gesitli endiistrilerdeki kuruluslar daha verimli calismak, daha iyi miisteri
hizmeti sunmak, karar vermeyi gelistirmek ve isin degerini artirmak, miisterileri daha iyi anlamak
igin IoT teknolojisini kullanirlar. Ornegin bir akilli araba gidilen mesafeyi ve bu aktiviteleri
yaparken aracin diizgiin ¢alisip calismadigini algilayan sensorlere sahiptir. Burada toplanan bu
veriler bir istemci (bilgisayar, cep telefonu vb.) tarafindan takip edilip hayati kolaylastirmada
yardime1 olmaktadir. Iste bu iki cihaz arasindaki iletisim, nesnelerin internetini olusturan en temel
ozelliktir [9].

Nesnelerin interneti gilinlimiizde birgok alanda kullanilmaktadir. Akilli ev, saglik
uygulamalari, akilli hayvancilik uygulamasi, akilli ¢evre, hasta takip sistemi, lojistik giyilebilir
uygulama, arag takip sistemleri, akilli su, akilli tarim, akilli enerji, akilli sehirler, akilli 6l¢iim,
endiistriyel kontrol, giivenlik ve acil durumlar, hasta takip sistemi, aligveris, lojistik, giyilebilir
uygulama, arag¢ takip sistemleri gibi uygulamalarda kullanilir. Bu alanlarda daha kaliteli hizmet
vermek, verimliligi ve tiretkenligi arttirmak igin sensorlerden bu veriler toplanir. Bu veriler “Biiyiik
Veriyi” olusturarak “Bulut Bilisim” sistemlerinde depolanir. “Makine Ogrenimi” ydntemleriyle
analiz edilirler ve ilgili iyilestirmelerin yapilmasina katki saglarlar.

IoT altyapist endiistride de kendine karsilik bulmaktadir. Endiistriyel Kontrol Sistemleri
kritik altyapidaki verinin tretilmesinin, islenmesinin ve denetlenmesinin izlenmesi gibi islemlerin

bilgisayarlar, sensorler ve haberlesme cihazlar1 kullanarak adim adim takibini olusturulan



sistemlerdir. ICS, standart gomiili sistem platformlarina dayanir ve genellikle ticari olmayan
yazilimlar1 kullanirlar. Iyi bilinen ICS tiirleri arasinda denetimsel kontrol ve veri toplama (SCADA)
sistemleri, dagitilmig kontrol sistemleri (DCS) ve programlanabilir lojik kontroldrler (PLC)
bulunur. SCADA sistemleri tarihsel olarak, ICS sistemlerinin en biiyiik alt grubu ve birden ¢ok yeri
ve biiyiik mesafeleri igerebilen biiyiik dlgekli siirecler olarak kendilerini diger ICS'den ayirirlar.
IoT aglar farkli amaglarla kullanildiklan igin biiyiikliiklerine gore farkli biiyiikliiklerde

altyapilari mevcuttur. Buna gore IoT aglar agagidaki sekilde siniflandirilmaktadirlar.

e Nano

e NFC (Near-Field Communication)

e BAN (Body Area Network)

e PAN (Personal Area Network)

e CAN (Campus/Corporate Area Network)

e MAN (Metropolitian Area Network)

e  WAN (Wide Area Network)

Bahsi gecen [oT aglar algilama, hesaplama, depolama ve harekete gecirme gibi 6zellikler ve
islevselliklerine gore gerceklestirilecek olan sistem igin tercih edilmektedirler [10].

IoT sistem protokolleri incelendiginde de farkli bircok protokol karsimiza ¢ikmaktadir. Buna gore
yaygin olarak kullanilan IoT protokollerinden bazilar1 asagidaki gibidir.

e Message Queuing Telemetry Transport (MQTT)

e Bluetooth

e Bluetooth LE

e ZigBee

e Z-Wave

Burada kullanilan protokollerde sistemin altyapisina biiyiikliigiine ve isterlere bagli olarak
tercih edilmektedir.

IoT kavrami endiistri 4.0 bilesenleri igindeki en 6énemli bilesenlerdendir. Bir endiistriyel
sistemde sensorlerden ve fabrika icindeki ugtan uca donamimsal aygitlardan bilgi toplanip
anlamlandirilmasi siirecinin ilk asamasi [oT tabanli bilesenler ile fabrikanin donatilmasidir. Bu
sayede IoT ile ugtan uca verilerin toplanmasi, degerlendirilmesi, yonetilmesi ve anlik kararlarin
verilebilmesi miimkiin hale gelebilmektedir. Uretim esnasinda yasanan olagan ya da olagan
olmayan tiim hareketler incelenebildiginden anomalinin tespiti ve anlik miidahale kolaylagacaktir.
IoT kullanimi sayesinde {iiretim tesisindeki makineler bir biri ile haberleserek ortak hareket
edebilme yetenegi kazanilacaktir. Bu da verimin artmasinin yaninda 6nemli bir enerji tasarrufunu

da beraberinde getirmektedir



2.2.2. Biiyiik Veri ve Analitik

Biiyiik veri kavrami i¢in literatiirde 42V (V harfi ile baslayan kelimeler ile anlamlandirilan
biiyiik veri tanimi) ile temsil edilen ¢aligmalar olsa da kabul goérmiis 5V ile temsil edilmektedir.
Buna gore biiyiik veriyi tanimlayabilmek i¢in Volume (Hacim), Velocity (Hiz), Variety (Cesitli
Tipteki Veriler), Viability (Dogruluk), Value (Anlam katan katma degerli bilgi) 6zelliklerinin
olmasi gerekmektedir. Bir baska deyisle verinin hizla biiyliyen bir hacme sahip olmasi, ses,
goriintii, metin tabanli icerikler ya da sensor verileri gibi farkli tiplerdeki verileri barindirmasi, hizla
bliylimesi, dogrulugu kesin olan veriler olmasi ve bu verilerden yapilacak gercek zamanli analiz

sonuglarindan anlamli ve katma deger yaratacak bilgiler iireten yapilar olarak nitelendirilmektedir.

2.2.3. Eklemeli Uretim

Bir malzemenin seri liretime gegmeden once Ar-Ge faaliyetleri gegirmesi gerekmektedir. Bu
stiregte kalip maliyetleri ¢cok yiiksek oldugundan tirtiniin 3D yazici ile pargalarinin {iretilmesi ¢oziim
olabilmektedir. Keza eklemeli iiretim kavrami da bu ihtiyag¢ sonrasi iiretim maliyetlerinin diigmesi
ve 3D yazicilar ile iiretilen malzemenin eskisinden ¢ok daha kaliteli sonuglar vermesi nedeni ile
endiistriyel alandaki {iretim siireglerinin arasinda yerini almistir. Bu baglamda eklemeli iiretim
nihai bir {iriiniin ¢esitli malzemelerden 3D olarak iiretilmesine verilen addir. Endiistriyel alanlarda

ozellikle basit is stireglerinde eklemeli {iretim tercih edilmektedir [11].

2.2.4. Bulut Bilisim

Endiistriyel alanlarda bulut bilisimin kullanim1 incelendiginde genel olarak iki farkli bulut
bilisim ag1 géze ¢arpmaktadir. Bunlardan birincisi endiistriyel verinin fabrika i¢inde gilivenli bir
sekilde tutuldugu ve fabrika icindeki makinelerin bu ag lizerinde verilerini bulut altyapisi tizerinden
paylastig1 yapidir. Bu sistemde sadece iiretim tesisindeki endiistriyel veri bulunmaktadir. Bu veri
merkezi sunuculara gonderilmekte ve makineler bir biri ile bu ag iizerinden konusabilmektedir.
Ikinci bulut bilisim a1 ise iiriin siparisinden iiriiniin teslimatina kadar ki tiim siireglerde kullanilan
uygulama ve otomasyonlarin bulundugu ve yoneticilerinde karar alabildigi verileri barindiran
agdir. Genellikle bahsi gegen iki ag giivenlik kaygilari ile birbirlerinden ayristirilmigtir. Ancak son
yillarda modern Endiistri 4.0 altyapili sistemlerde biitiinlesik bulut bilisim ¢6ziimlerinin 6n plana
ciktig1 goriilmektedir. Fabrika ister dagitik ister de biitiinlesik bir bulut bilisim altyapisi kullansin,

onemli olan {iretilen biiyiik verinin anlik analizi ve ¢ok hizli reaksiyon gosterilebilmesidir [9]

2.2.5. Gelismis Robotlar

Akill1 fabrikalarin temelinde {iretim siire¢lerinde insan faktoriiniin en aza indirilmesi fikri

yatmaktadir. Bunun iginde dretim asamasinda ugtan wuca robotik teknolojilerinden



yararlanilmaktadir. Fabrika i¢indeki {iretim bantlari, bu bantlarda kullanilan robotik kollar ve akilli
depo sistemlerinden lojistik sistemlere kadar tiim alanlarda robotik sistemler kullanilmaktadir.
Ugtan uca siirecin yoOnetilmesi i¢in bu robotik sistemlerin birbirleri ile anlik haberlesmesi

gerekmektedir. Bu sayede hem iiretim verimi hem de {iretilen nihai {iriiniin kalitesi artacaktir [8].

2.2.6. Benzetim

Uretim siirecinin ilk basamagi Ar-Ge siirecidir. Yiiksek teknolojik bir iiriiniin seri iiretime
geemesi icin Uirlin ile ilgili tiim testlerin yapilmig olmasi ve her tiirlii kosulda deneysel ¢alismalarin
tamamlanmis olmasi1 gerekmektedir. Bunu fiziksel olarak gergeklestirmek her zaman miimkiin
olamamaktadir. Bu yiizden d{irliniin gelistirilme siireclerinde benzetim teknolojilerinden
yararlanilmaktadir. Benzetim sonucu ortaya ¢ikan {iriin bagarimini kanitladiginda bu benzetim

gercek bir modele ve seri tiretime doniistliriilmektedir.

2.2.7. Yapay Zeka

Yapay zeka, bir bilgisayarin veya bilgisayar kontroliindeki bir robotun cesitli faaliyetleri
insans1 faaliyetlere benzer sekilde yerine getirme kabiliyeti olarak tanimlanmaktadir. Yapay zeka
caligmalar1 genellikle insanin diisiinme yoOntemlerini analiz ederek bunlarin benzeri yapay
yonergeleri gelistirmeye yoneliktir. Bu baglamda fabrikalarda yapay zeka teknikleri {iretim
siireclerinin hemen hemen her noktasinda kullanilmaktadir. Ornegin iiretimden ¢ikan {iriiniin defolu

olup olmadigimi kontrol eden derin 6grenme tabanl bir karar destek sistemi verilebilir.

2.2.8. Artirilmis Gerceklik

Artirilmis gergeklik (Augmented Reality - AR) endiistriyel alanlarda 6zellikle anlik verinin
gorsellestirilerek makine parkurunda canli olarak izlenebilmesi ya da uzaktan bakim siireglerini
planlamak gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Artirilmig gerceklik gergek diinyadaki goriintiiniin
lizerine ses, goriintii ve konum verileri gibi birgok bilesen ile zenginlestirilmesi islemini
gerceklestirmektedir. Bu sayede gergek diinya ile iiretilen veri ve sayisal degerlerin ayni anda

incelenmesi miimkiin olabilmektedir [9].

2.2.9. Yatay ve Dikey Entegrasyon

Geleneksel iiretim teknolojilerinde bir iiriin genellikle bir tesiste tamamen {iretilirken
giliniimiizde biitiiniin pargalar1 farkl lokasyonlardaki farkl: tesislerde liretilebilmektedir. Bu iiretim
stirecinde tesislerin senkronize olabilmesi ve lojistik siireglerinin yonetilebilmesi gibi bir¢ok
problemin ¢oziilmesi gerekmektedir. Ancak bu problemlerin ¢oziimii rekabet edebilir nihai

iiriinlerin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir. Bu baglamda Endiistri 4.0 tabanli {iretimde yatay ve
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dikey olarak firmalarmm entegre olma anlayist hakim olmaktadir. Bu sayede isletmeler
uzmanliklarini konu odakli gelistirebilmenin yaninda risk paylasimi yapabilmek, birlikte
bliyliyebilme ivmesini arttirabilmek ve rekabetgi licretler ortaya ¢ikarmis olmaktadir.

Yatay entegrasyon isletmelerin aynt amag¢ dogrultusunda birlesmelerini esas alirken dikey
entegrasyon alt sektorlerin ya da alt yiiklenicilerin bir ige ait pargalar tiretmesini ve biitiiniin dikey

¢Oziimler ile olusturulmasini baz almaktadir.

2.2.10. Siber Fiziksel Sistemler

Endiistri 4.0 kapsaminda anlik ve hizla biiyiiyen bir veri kiimesi bulunmaktadir. Yine aym
sekilde hizla biiyliyen verinin anlik olarak ilgili noktalara yayilmasi gerekmektedir. Bu da cesitli
giivenlik zafiyetlerinin ortaya c¢ikmasina neden olabilmektedir. Bilginin biitiinliigiiniin ve
gizliliginin korunmasi Endiistri 4.0 tabanli isletmelerin en onemli sorunlarindan biridir. Eger
verinin biitiinliigii ya da gizliligi saglanamaz ise isletme biiyiik zararlara ugrayabilir. Bu yiizden
Siber-fiziksel sistemlerin korunabilmesi gerekmektedir. Bu sistemleri koruyabilmenin ilk adimi
anlik gozlemleme yapabilmek ve gozlenen veri ilizerinden anomali tespiti yaparak olagan disi

durumlara anlik miidahale edebilmektir [11].

2.3. Biiyiik Veri Mimarisi ve Veri Platformlar:

Biiyiik verinin saklanmasi, iglenmesi ve istenildigi takdirde arama sonuglarinin ¢ok hizli bir
sekilde getirilmesi islemi klasik veritabani ydnetim sistemleri ve klasik kurgular ile
gergeklestirilememektedir. Bu yiizden NoSQL (Not-Only SQL) veritabani sistemleri olarak da
adlandirilan sistemlere ihtiyag duyulmaktadir. Thtiyaglarin artmasi, biiyiik verinin hizla olusmast,
sistemlerin ¢ok daha fazla veri biriktirmesi gibi nedenleri ile NoSQL sistemler ¢ok daha hizl bir
sekilde biiyiik veri uygulamalar1 igin bir ¢6ziim haline gelmistir. Birgok NoSQL ¢6ziimii
icerisinden en iyi NoSQL sistemini kurgulayabilmek i¢in belirli parametreler ve belli
Olceklendirmeler ile kullanilacak olan platform secilebilir. Kullanilacak alandaki iiretilen verinin
diisiik veya yiiksek olmasi, anlik olan sorgu ihtiyaci, baglanilacak diger platformlar ile uyum gibi
birgok kritere gore farkli NoSQL c¢oziimlerinin giiglii ve zayif yonlerinin iyi analiz eilmesi
gerekmektedir.

Giin gectikge teknolojik ¢6zlimlerin artmasi, ag {izerindeki cihaz sayisinin ve ¢esitliliginin
bliylimesi, IoT tabanli baglanilan ug¢ sayisinin giderek artmasi ve toplanan veri miktarinin
biiyiimesi, anlik veri analizine ihtiya¢ duyulmasi, lokasyon bagimsiz dagitik bir sistemdeki tiim
verinin birbiri ile korelasyon i¢inde hareket edebilme gerekliligi gibi nedenlerden 6tiirii depolanan
veriler i¢in NoSQL platformlar tercih edilmektedir. Bu degisim ve ihtiyaglarin ¢esitliliginin artmasi

ile sensor aglardan gelen bilgiler, sosyal medya platformlarindan toplanan veriler, dijital arsivler
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ya da isletmenin kurumsal hafizasini olusturan eski tiim verileri, ses ve goriintii gibi multimedya
verileri, web ve mobil tabanli uygulamalarin verileri, isletmenin ugtan uca ¢6ziim igin kullandig:
tiim otomasyon, sistem ya da makine — teghizattan toplanan veriler biiyiik veriyi olusturmaktadir.
Hizla biiyiiyen verinin saklanmasi, islenmesi ve yonetilmesi i¢in altyapinin ¢ok iyi planlanmasi ve
kullanilacak olan platformlarin ihtiyaca uygun bir sekilde secilmesi gerekmektedir. Ortaya konulan
bu gereklilikler ve ihtiyaglar 15181nda klasik iliskisel veritabani yonetim sistemleri yerine NoSQL

sistemler tercih edilmektedir. NoSQL platformalar ve bilesenleri asagidaki gibidir [12].

2.3.1. Hadoop

Hadoop, Java altyapist ile gelistirilmis ve giiniimiizde siklikla kullanilan bir biiytik veri
¢Oziimiidiir. Hadoop veri kiimelerinin paralel olarak islenebilmesine ve farkli veri kaynaklarindan
gelen verinin anlik olarak islenebilmesine imkan saglayabilmekte olan acik kaynak kodlu bir biiyiik
veri ¢oziimiidiir. Bireysel olarak bir PC’de ya da cok daha biiyiik 6l¢eklerde dagitik mimari
altyapisi ile 6lgeklenebilen bir biiyiik veri analiz platformudur.

HDFS olarak ta adlandirilan kendisine 6zel bir dagitik dosya sistemi bulunmaktadir. Yine
MapReduce olarak adlandirilan ¢6ziim ile farkli platformlarda calisan uygulamalar1 bir araya
getirilebilmektedir.

Apache Hadoop kendine 6zgii ¢6ziimler ile farkli sunucular tizerinde bulunan dagitik ve canli
olarak akan verilerin analizine imkan tanmimaktadir. Bir bagka deyisle Hodoop bir kisisel
bilgisayardan binlerce sunucuya kadar biiyiiyebilen dagitik yapidaki biiyiik altyapilara destek veren
ve buradaki biiyiik verinin anlik olarak analizini yapabilen bir bilyiik veri platformudur.
Hadoop'un temel 6zellikleri asagidaki gibidir.

o Diigiik maliyet,

e Olgeklenebilirlik,

e Dagitik verilerin paralel olarak isleyebilme,

e Veri optimizasyonu,

e Veri yiikiinii dengeleme ve otomatik yiik devredebilme.

Hadoop, HDFS ve MapReduce gibi ana bilesenlerden ve bir¢ok alt bilesenden olusmaktadir.
Sekil 2.3’de Hadoop Bilesenleri goriilmektedir [9-13].
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Sekil 2.3. Hadoop bilegenleri

e HDFS
Hadoop’un kendine 6zgii dosya sisteminin adidir. HDFS dosya sistemi bir bilgisayar ya da
sunucudan binlerce sunucuya kadar biiyliyebilen dagitik sistemlerin kurgulanabilmesine imkan
tanimaktadir. HDFS dosya sisteminde biiyiik boyutlu dosyalar bloklar halinde ayrilarak ii¢ kopyasi
olusturulur ve farkli sunucularda dagitik mimari olusturulur. Boylece dagitik mimari olusturmanin
yani sira yedekleme ve veri kaybinin 6niine gegmek adina da ¢6ziim sunulmus olur [13].
e MapReduce
Hadoop, Reduce ve Map’lerden olusan is parcaciklarini kiime {izerinde dagitarak ayni anda
islenmesini ve bu isler sonucunda olusan verilerin tekrar bir araya getirilmesinden sorumludur.
HDFS dosya sistemindeki biiyiik dosya verilerinin islenmesi i¢gin MapReduce fonksiyonlari
kullanilmaktadir. Biiyiik verinin analiz edilebilmesi ve verinin siizlilebilmesi icin Map fonksiyonu,
bu veriler lizerinden anlik sonug {iretebilmek i¢in ise Reduce fonksiyonu kullanilmaktadir [14].
e Apache Spark
Hadoop verileri saklamak i¢cin HDFS dosya sistemini kullanmaktadir. Dagitik bir dosya
sistemi olan HDFS ile biiyiik veri kolaylikla istenilen platformlarda saklanabilmektedir. Biiyiik veri
analizinin ikinci agamasi saklanan veri {izerinde analizler yapabilmek ya da ¢esitli filtreler
uygulayarak veri lizerinden ¢esitli raporlar olusturabilmektir. Bunun i¢in Hadoop altyapisinda Map
& Reduce ¢oziimii bulunmaktadir. Ancak Map & Reduce basit analizler yapabilmek i¢in
kurgulanmistir. Map & Reduce, HDFS dosya sisteminden veriyi okuduktan sonra sorgulama ve
analiz islemlerini gerceklestirmekte ve sonrasinda ise ¢ikan sonuglar1 tekrar HDFS dosya
formatinda yazmaktadir. Bu da yazma ve okuma islemlerinin yogunlugunu arttirmakta ve biiytik
analizlerde sistemi hantallagtirmaktadir. Bu ylizden Spark sistemi ¢6ziim olarak sunulmustur. Spark
cok daha biiyiik veri kiimelerini dagitik bir yapida ve ¢ok hizli bir sekilde inceleyerek analiz
edebilmektedir. Spark veri analizi ile birlikte makine &grenmesi altyapisini da biinyesinde
barindirmaktadir. Spark Machine Learning(MLIib) kiitiiphanesi ile makine 06grenmesi

algoritmalarinin ¢alismasina olanak saglanmaktadir. Yine aym sekilde grafik igleyebilmek i¢in
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GraphX kiitiiphanesi bulunmaktadir. Spark iizerinde R, E, Scala, Java, Python gibi birgok dilde
gelistirme yapilabilmektedir [15].
¢ RDD (Resilient Distributed Datasets)
Spark islemleri i¢in verilerin verisetleri halinde dagitilmas1 gerekmektedir. Bu islem i¢in
RDD kullanilmaktadir. Spark, HDFS dosya sistemi ile birlikte kullanilabilecegi gibi Cassandra,
MongoDB, HBase, MapR-DB, ve Amazon S3 gibi farkli dagitik veri saklama ¢oziimleri ile birlikte
de kullanilabilen bagimsiz bir ¢6ziim olarak karsimiza ¢ikmaktadir. RDD, HDFS dosya sistemi ya
da diger ¢oziimlerde saklanan verinin bellege depolanarak islem yapilabilmesini saglamaktadir.
RDD sayesinde dagitik olarak diskler lizerinde saklanan biiyiik veri bellekler {izerine alinarak ¢ok
hizli bir sekilde islem yapilabilmesini saglanmaktadir [16].
o Apache Pig
Pig yiiksek seviyeli bir dil ¢oziimiidiir. Uygulama gelistiricilerin ya da analistlerin kod yazma
gereksinimi duymadan HDFS dosya sistemi iizerinde saklanan veriyi ¢ikarma, kullanma ve
doniistiirilmesine olanak saglayan ¢6ziim olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
e Apache Hive
Apache Hive temel anlamda SQL sorgu diline benzerlik gostermektedir. Apache Hive
elimizdeki biiylik veri ilizerinden yapilacak sorgu islemleri ile verilerin 6zetlenmesine olanak
taniyan, sorgulama ve analiz islemlerinin kolaylikla yapilabilmesini saglayan veri ambari
¢Oziimdiir.
e Ambari
Ambari web tabanli kullanilan bir test ¢oziimiidiir. Sadece HDFS dosya sistemi ile
kurgulanmis ¢oziimler i¢in degil MapReduce, Hive , HCatalog, HBase, ZooKeeper, Oozie, Pig ve
Sqoop gibi altyapilara da destek veren biiylik veri kiimelerinin yonetilmesi ve rest islemlerinin
yapildigi platformdur. Ambari ayn1 zamanda veri ilizerinde performans analiz de yapabilmektedir.
Yapmis oldugu analizleri gostermek ve yonetim islemleri icin web tabanli gorsel arayiizleri
bulunmaktadir.
e (Cassandra
Cassandra, dagitik mimaride ve ¢ok sunuculu sistemlerde kullanilan agik kaynakli bir
NoSQL ¢o6ziimiidiir. Cok biiyik miktardaki verinin islenmesi yonetilebilmesi ve
Olgeklendirilmesine imkan taniyan bir platformdur. Biiyiikk veri ¢o6ziimlerinde siklikla
kullanilmaktadir.
e  Flume
Biiyiik ve dagitik bir mimaride anlik veri akisi ¢ok biiyiik boyutlara ¢ikabilmektedir. Bu
verileri geleneksel yontemlerle toplamak gecikmelere ve kayiplara neden olabilmektedir. Akan
verinin anlik olarak toplanip HDFS dosya sistemine aktarilmasi i¢in Flume ¢ozlimii

kullanilmaktadir.
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e HBase
Hbase, biiylik veri altyapisinda kullanilan iligkisel olmayan veritabam1 olarak
tanimlanmaktadir. Hbase 6zellikle Map&Reduce hizmeti igin servis altyapist saglamaktadir.
e HCatalog
Biiyiik veri mimarisi ile gelistirilen sistemler canli sistemler oldugu i¢in, yeni ihtiyaglar
oldugunda sistem iizerinde anlik gelistirme yapilabilmesi gerekmektedir. Bu yiizden gelistiricilerin
verilere erisebilmesi gerekmektedir. HCatalog uygulama gelistiricilerin veriye belli yetkiler
cergevesinde erisebilmesini ve yonetebilmesini saglayan bir ara katman ¢oziimiidiir.
e Hadoop Sqoop
Biiyiik verinin bir noktadan bagka bir noktaya aktarilmasi ya da yeni bir sisteme tagiabilmesi
oldukca zahmetlidir. Hadoop Sqoop, veritabanlar1 arasinda bu biiylik verinin aktarilmasi i¢in
gerekli olan altyapiy1 saglayan platformdur.
e Hadoop Zookeeper
Biiyiik veri genellikle dagitik mimaride ¢aligsmaktadir. Dagitik mimaride farkli sunucularda
farkl servisler calisacagi gibi olusan biiyiik veri farkli sunucularda da tutulabilir. Ayn1 zamanda
sistem ve verileri canli yedekleme ¢oziimleri de (Replikasyon) bu dagitik mimari i¢inde yer
almaktadir. Hadoop Zookeeper dagitik mimarideki sistemleri ya da verileri senkronize edebilmek

i¢in kullanilan bir ¢6ziimdiir.

2.3.2. Apache Kafka

Apache Kafka da Hadoop gibi biiyiik veri ¢6ziimii sunan bir platformdur. Kafka, Apache
altyapisi lizerine olusturulmustur. Biiyiik verinin sistemler iizerinden anlik ve hizli bir sekilde
toplanmasina ve dagitik mimari altyapisindaki ilgili sunuculara bu verilerin aktarilmasini saglayan
bir ¢6ziimdiir. Linkedin firmasi tarafindan Java altyapisi kullanilarak gelistirilen Kafka, Apache
platformu {iizerinde agik kaynak bir altyapiya doniigmiistiir. Hali hazirda Linkedin ile birlikte
Twitter, Uber, Netflix gibi biiyiik veri tireten ve kullanan bir¢ok firma Kafka ¢ozlimiinii
kullanmaktadir.

Kafka, biiyiik verinin temelini teskil eden klasik veritabanlarindan NoSQL sistemlere kadar
bircok teknolojik altyapi ile sorunsuz calisabilmektedir. Biiyiik verinin hareketi protokol ve
sistemlerden bagimsiz yani bir baska deyisle platform bagimsiz olarak sorunsuz bir sekilde gercek

zamanli ve ¢ok hizl1 gerceklestirebilmektedir [17].

2.3.3. MongoDB

MongoDB klasik veritabaninda tutulan verileri NoSQL verilerine doniistiirerek dokiiman

seklinde saklayarak kullanicilarina sunmaktadir. Bu yiizden MongoDB gelistirme ve 6l¢ekleme
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acisindan 6nemli kolayliklar saglamaktadir. MongoDB’de yukarida anlatilan diger platformlar gibi
acik kaynakli bir ¢6ziim olarak karsimiza ¢ikmaktadir. MongoDB klasik veritabanlarinda tablolara
satir bazinda kaydedilen verileri dokiiman haline doniistiirerek kaydetmektedir. Bu 6zellikle arama
algoritmalarinin isini kolaylastirmakta ve dosyaya ¢ok hizli erisim saglanabilmektedir MongoDB
ile olusturulan kayitlar JSON (JavaScript Object Notation) formatindadir. Bazi durumlarda
MongoDB JSON yerine Binary JSON olarak ta adlandirilan BSON formatinda saklanmaktadir
[18].

2.3.4. Elasticsearch

Elasticsearch, Java dilinde yazilmis agik kaynak kodlu bir platformdur. Asil amaci biiyiik
veri icinde arama yapabilmektir. Bu baglamda gelistirilmis olan Elesticsearch bir arama motorudur
ve bircok biiyiikk kurum tarafindan sistem altyapilarinda kullanilmaktadir. Gergek zamanli
performans gdsteren Elasticsearch metin tabanli arama yapabildigi gibi veri analizi i¢inde
kullanilmaktadir. Dagitik ve dlgeklenebilir bir yapist vardir. Elasticsearch’i diger platformlara gore
one cikarak en onemli 6zelligi dogrudan arama yapmak yerine yapmis oldugu indekslemeler
iizerinden arama islemlerini gerceklestirmektir. Bu tiim dosya ya da tiim biiylik veri yerine
oncelikle olusturulan indeksin aranmasi sayesinde istenilen veriye ¢ok daha kisa siirede
erisilebilmesini saglamaktadir. Yine Elasticsearch yapmis oldugu sorgular ve ¢ikan sonuglar

tizerinden istatistiki analizler ve sonuglar ortaya koymaktadir.

2.4. Bulut Bilisim Mimarisi

Bulut bilisim kavramu ile birlikte bir isletmenin teknolojik altyapisini olusturan donanim ve
yazilim Ogeleri ile birlikte kurumsal hafizanin olustugu verilerin depolanacagi birimler igin
yapilmasi gereken yatirim maliyetleri minimize edilmistir. Bulut bilisim mimarilerinin kurulmasi
maliyet etkin yaklasim ile birlikte hiz, esneklik, 6l¢eklenebilirlik, performans ve giivenlik gibi
bircok avantaji beraberinde getirmistir. Kurulan mimariye erisimin lokasyon bagimsiz sekilde
gerceklesebilmesi ile ekiplerin uzak noktalardan birlikte ¢alisabilme olanagini dogurmustur. Bulut

bilisim mimari yapisi Sekil 2.4’de goriilmektedir.
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Bilisim altyapisinda gerekli olan periyodik yapilandirmalar, giincellestirme ya da yedekleme
gibi ihtiyaglar otomatize edilmistir. Bulut tabanli mimarilerin merkezi ya da dagitik mimaride
kurgulanabilme kabiliyetleri sayesinde operasyonel siirece uygun topolojilerin olusturulmak
kolaylasmistir. Bu sayede teknolojinin geligimi ile birlikte dogan yeni ihtiyaglar etkin bir sekilde

¢Oziimlenebilir hale gelmistir [19].

2.4.1. Bulut Bilisim Servisleri

Bulut bilisim mimari yapisini geleneksel bilisim teknoloji servislerinden farkli olarak Hizmet
Olarak Altyap1 (IaaS), Hizmet Olarak Platform (PaaS) ve Hizmet Olarak Yazilim (SaaS) olmak
iizere ii¢ bulut bilisim servisi olusturmaktadir. Sekil 2.5°de geleneksel bilisim teknoloji servisleri
ile bulut bilisim servislerinin karsilastirilmasi gosterilmistir.

Geleneksel yapida bilisim teknoloji altyapisinda ihtiya¢ duyulan ag, depolama, sunucular,
sanallastirma, igletim sistemi, ara katman yazilimlari, ¢calisma ortamlari, veri ve uygulamalarin
tamami kullanicinin ydnetimindedir. Bu yaklasimda ihtiyag duyulan hizmete gdre yatirimdan
yapilandirmaya, yonetimden giivenlige kadar tiim ¢ézlimlerin yerinde sunulmasi gerekmektedir.
Bulut bilisim teknolojilerinde ise ihtiyaca uygun olarak mimari yapt1 esnek bir sekilde
kurgulanabilmekte, altyapinin 6nemli bir kismi servis saglayicinin gorev, yetki ve sorumlulugunda,
diger kismi ise kullanici yonetimindedir. Bu sayede kullanilan teknolojinin sevk ve idaresi hem
maliyet etkin bir sekilde ¢Oziilmekte hem de son kullanicinin yetkileri kontrol altina

alinabilmektedir [20].
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Sekil 2.5. Bulut tabanli uygulamalar [20]
Hizmet Olarak Altyapt (IaaS - Infrastructure as a Service): laaS bulut

teknolojilerindeki temel hizmetlerden biri olarak karsimiza ¢gikmaktadir. Bu hizmet tiiriinde
servis saglayict kullanicilarina temel bilgi islem altyapi hizmeti, a§ hizmeti, depolama
hizmeti, sunucu ya da temel donanim hizmeti ve sanallagtirma hizmeti vermektedir. Bu
sayede isletmelerin BT (Bilisim Teknolojileri) altyapr yatirimlari minimize
edilebilmektedir. laaS ¢oziimii uygulama gelistirme noktasindan incelendiginde ise web ve
mobil yazilimlari gelistirme ve test siireglerinde, yiiksek performansa dayali hesaplama
ya da analiz siire¢lerinde kullaniminin yaygin oldugu goriilmektedir.

Hizmet Olarak Platform (PaaS - Platform as a Service): PaaS, bulut teknolojilerinde
[aaS’1n sagladiklarinin yani sira basta isletim sistemi olmak tlizere ara katman yazilimlari,
talep edilen uygulamalar, bulut yoOnetim uygulamalari, ¢esitli yazilim ve donanim
¢oziimleri, depolama ve yedekleme ¢oOziimleri, uygulama gelistirme araglari, is zekast
uygulamalari, veritabani yonetim sistemleri ve ugtan uca giivenlik ¢dziimleri sunmaktadir.
Bu baglamda PaaS uygulama gelistirmek igin gerekli tiim altyapiy1 sunmaktadir. Paas,
uygulama gelistirmenin yaninda uygulamanin barindirilmasi, 7/24 kesintisiz hizmetin
verilebilmesi, gelistirilen uygulamaya yonelik test ortamlarinin olugturulmasi, bakim
siireglerinin yonetilmesi gibi ¢ozlimler de sunarak yazilim yasam dongiisiiniin tamamini
kapsar.

Yazilim Olarak Altyapi (SaaS - Software as a Service): SaaS ise yukaridaki hizmetlere
ek olarak kullanicilara sunulacak yazilim hizmetlerini kapsamaktadir. SaaS hizmeti
kullanicilarin uygulamalara internet tzerinden erisimini ve kullanimimi miimkiin
kilmaktadir. E-Posta hizmeti, ¢esitli ofis uygulamalari, ortak takvim araglari, dokiiman
yonetim sistemleri, belge yonetim sistemleri, ERP (Kurumsal Kaynak Planlama) ya da

CRM (Miisteri iligkileri Yonetimi) gibi yazilimlari satin almadan kiralama modeli ile
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24.2.

kullanimi SaaS’in sunmus oldugu ¢6ziimleri arasindadir. Hizmet kullandigin kadar 6deme
yontemi sundugundan maliyet etkindir. Aym1 zamanda uygulamalarin platform bagimsiz
sekilde web ve mobil tabanli cihazlar ilizerinden erisiminin miimkiin olmasi, siirekli olarak
giincel versiyonlarinin hizmete sunulmasi, uygulamalara ve igerige her yerden giivenli

erigimin saglanabilmesi SaaS hizmetlerinin avantajlari arasinda sayilabilir.

Bulut Bilisim Dagitim Modelleri

Bulut bilisim kullaniminin sundugu avantajlarin yaninda bilgi gilivenligi, mahremiyet gibi

taleplerden dolay1 ¢ekinceleri de beraberinde getirmektedir. Bu sorunlart yok etmek i¢in bulut

bilisim teknolojileri farkli dagitim modelleri ile kullanmlmaktadir. Genel Bulut Coziimleri, Ozel

Bulut Coziimleri ve Hibrit Bulut Coziimleri olmak iizere ii¢ ayr1 kategoride bu modelleri incelemek

mimkinddr.

Genel Bulut Modeli (Public Cloud Model): Genel bulut modelinde hizmeti veren servis
saglayici, altyapmin olusturulmasindan yonetilmesine, sistem kaynaklarindan ihtiyag
duyulan bant genisligine kadar ki tiim siliregten sorumludur. Bulut sistemini kullanan
kurum ya da kisiler ise hazir olan altyapinin {izerine insa edecekleri sistemden ve bu
sistemin yoOnetilmesinden sorumlu olmaktadirlar. Genellikle biiyiik isletmeler 6zellikle
uygulama gelistirme alanindaki siireglerini genel bulut modellerinde kurgulamaktadir.
Genel bulut modelinde son kullanicilar lokasyon bagimsiz bir sekilde internete
baglanabildikleri her platformdan bir web tarayicist yardimi ile baglanabilmektedir. Genel
bulut modeli ile 6zellikle kaynaklarin etkin kullanimi ve is siireglerindeki verimliligin artist
hedeflenmistir.

Ozel Bulut Modeli (Private Cloud Model): Genel bulut modelinde kaynaklarin yonetimi
servis saglayicidadir ve bu bazi ¢ekinceleri de beraberinde getirmektedir. Kritik bilginin
oldugu is siireglerinde bu bilginin kurum disindaki ve yonetimi {igiincii sahislarda olan
altyapilarda tutulmasi sakincali olabilmektedir. Nitekim iilkemizde de Resmi Gazetede
yayimlanan genelge ile kamu kurum ve kuruluslarinin verilerini ve sistemlerini genel bulut
hizmetlerinde saklamalar1 yasaklanmigtir. Kurum ya da kisilerin bulut sistemlerini kendi
lokal aglart igerisinde olugturmalar1 ve uctan uca tiim hizmetin kendi kontroliinde oldugu
sistemlere 6zel bulut modeli adi verilmektedir. Bu modelde ihtiya¢ duyulan bilisim
altyapisi, veri depolama ve yedekleme birimleri, sistem kaynaklari lizerindeki yazilimsal
yapilandirmalar, bakim ve destek siiregleri ile ilgili tiim akis, alinmas1 gereken giivenlik
Onlemleri, sistem i¢in yapilacak ek yatirnmlar ve sistemin ugtan uca idame ettirilmesi
kurum i¢inde kurumun kendi personelleri tarafindan yapilmaktadir. Yine bu modelde de
bulut sisteminin kullanicilar sisteme bir web tarayicisindan yetkisi dahilindeki siireclere

erisebilmektedir. Bu tarz modeller 6zellikle biiyiik 6l¢ekli isletmeler ve kamu kurumlari
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tarafindan tercih edilmektedir. Bu model genel bulut modeli ile kiyaslandiginda yatirim
maliyetlerinin kurum tarafindan yapilacak olmasi ve kesintisiz hizmet ig¢in kurum
biinyesinde ekipler kurulmasi gerekliligi dezavantajlari olarak goriilebilir. Ancak bilginin
mahremiyeti ve kritik altyapilar noktasindan incelendiginde 6zel bulut modelinin
avantajlarinin ortaya ¢iktig1 goriilmektedir.

o Melez Bulut Modeli (Hybrid Cloud Model): Melez bulut modeli adindan da anlasilacagi
gibi genel ve 6zel bulut modellerinin ihtiyaglarin analiz kapsaminda bir kisminin 6zelde
bir kisminin ise genel bulut modelinde kullanildig1 yapilardir. Kurum ya da kuruluglar
kritik altyapilarini kendi 6zel bulutlarinda diger hizmetlerini ise genel bulut sistemlerinde
kurgulamaktadir [21].

Yukarida anlatilan bulut bilisim modelleri ile kurum ya da kurulusun ihtiyacina gore is
modellerini modiiler bir sekilde kurgulamak miimkiin hale gelmektedir. Bu sayede kurumun bilisim
altyapisindan ihtiyag duymus oldugu performans, giivenilirlik, 6lgeklenebilirlik, stireklilik, her
yerden ve her platformdan erisim, birlikte calisabilme, bakim - destek siirecleri ve maliyet
konularinda oOnemli avantajlar elde edilebilmektedir. Bu avantajlarin yaninda sistemlere
baglanabilmek i¢in internet erisiminin ihtiya¢ olmasi, olusabilecek giivenlik problemleri, gizlilik
ve mahremiyet, bilisim sistemlerine ve verilere yetkisiz erisim riskleri ve yasal sorunlar da bulut

sistemlerinin dezavantajlari olarak saymak miimkiindiir.

2.4.3. Bulut Bilisimin Uygulama Gelistirme Alanindaki Kullanim

Yazilim yasam dongiisiine ait silireclerin tamamini bulut tabanli modeller iizerinden
kurgulayabilmek miimkiin hale gelmistir. Bulut sistem altyapisi kurulduktan sonra yazilim yasam
dongiisiindeki tiim siiregleri yiiriitebilecek bir¢cok uygulama ile yonetebilmek miimkiin hale
gelmistir. Bulut lizerinde gelistirilecek olan uygulamanin planlanmasi, 6l¢iimleme, efor ve diger
analizlerin yapilabilmesi, uygulamaya ait ekran araylizlerinin eskiz (mockup) calismalarinin
yapilabilmesi gelistirme siireclerinin  yliriitiilmesi, test siireclerinin olusturulmasi, test
platformlarinin ve ihtiyag olan sistem kaynaklarinin planlanabilmesi, bakim siire¢lerinin projenin
yasam Omrii boyunca yonetilebilmesi siirecleri gerceklestirilebilmektedir. Bu baglamda bulut
sistemleri lizerinde web ve mobil tabanli uygulamalar gelistirmek, api ve sdk gelistirmek,
gelistirilen uygulamalara ait versiyonlama ve yedekleme mimarilerini olusturabilmek, ses ve video
gibi yiliksek bant genisligine ve biiyllk depolama alanlarina ihtiyag duyulan yapilari
kurgulayabilmek, gelistirilecek olan uygulama icgin ihtiyag olan yazilimlarin dagitiminin
saglanabilmesi, uygulamanin test edilmesi i¢in ortamlarin olusturulabilmesi biiyiik verinin analizi
ve yapay zekaya dayali tekniklerin olusturulmasi, sistemlerin egitilmesi miimkiin olabilmektedir

[22].
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2.4.4. Bulut Tabanh Platformlar

Google Drive, Microsoft One Drive, Amazon Drive, Apple iCloud, Dropbox, Yandex Disk,
TTNET Bulut, Turkcell Bulut, SpiderOak, Tresoit vb gibi depolama ve yedekleme hizmeti veren
bircok servis saglayicit olmasina ragmen ugtan uca biitiinlesik bulut hizmeti veren servis saglayici
platform olarak karsimiza AWS (Amazon Web Servisleri), Microsoft Azure, Google Cloud,
Huawei Cloud, IBM Cloud, Oracle Cloud, Alibaba Cloud, WMvare Cloud gibi biiyiik firmalar
cikmaktadir.

Bulut hizmeti veren platformlar incelendiginde ihtiyaca uygun olarak farkli hizmetler
verdikleri goriilmektedir. Buna gore bulut platformlari;

e Analiz,

e Uygulama Entegrasyonlari

e s Zekas1 Uygulamalari,

e Blok Zinciri Uygulamalari,

e Finansal Yo6netim Uygulamalari,

e Makine Ogrenmesi ve Yapay Zeka Uygulamalari,

e Web ve Mobil Tabanli On Yiiz Gelistirme (Front-End) ve Arka Plan Gelistirmeler (Back-

End),

¢ Oyun Gelistirme Uygulamalari,

e Nesnelerin Interneti (IoT) ve Endiistri 4.0 Tabanli Uygulama Gelistirme,

e Giivenlik Uygulamalar1 Gelistirme,

e Artinlmis ve Sanal Gergeklik Uygulamalar1 Gelistirme,

e Ses ve Video gibi Medyalari Kullanan Uygulamalar Gelistirme,

e Misteri Iliskileri Yonetimi,

e Kuantum Teknolojileri,

e Robotik Teknolojileri

e Uydu Teknolojileri
gibi bircok wuygulama gelistirme ihtiyact olan teknolojilere hazir altyapilar sunduklari
goriilmektedir. Gelistirme yapacak kurum ya da kuruluslar bu platformlar1 kendi 6lgeklerine uygun

olarak kurgulayip hemen kullanabilir hale gelmektedir [23].

2.4.5. Bulut Tabanh Uygulamalar

Bulut sistemleri tizerinden uygulama gelistirme siirecleri incelendiginde ekiplerin birlikte
caligsmasi i¢in gerekli olan yazilimsal altyapi g¢6ziimlerinden proje yonetim platformlarina,

uygulamanin test edilecegi test yazilimlarindan gelistirilen uygulamanin versiyon takibini ve
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yedeklenme siireclerini yoOnetebilecek versiyon takip platformlarima kadar birgok ¢oziimiin

gelistirildigi goriilmektedir. Sekil 2.6’da bulut tabanli uygulamalardan bazilar goriilmektedir [23].
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Sekil 2.6. Bulut tabanli uygulamalar [23]

e Jira: Atlassian firmasi tarafindan java dilinde gelistirilmis web tabanli proje yonetim
yazilimidir. Uygulama gelistirme ekipleri tarafindan siklikla kullanilmaktadir.

e Git: Yaygin kullanilan bir kaynak yonetim ve versiyon kontrol platformudur. Uygulama
gelistirme ekipleri tarafindan siklikla kullanilan dagitik mimari altyapisina sahip web
tabanli bir yonetim aracidir.

e Kubernetes: Gelistirilen uygulamaya yonelik olarak is yiiklerini ve hizmetlerin yonetimini
saglayan acik kaynak bir yazilimdir.

e  Monit: UNIX sistemlerin yonetiminde kullanilan a¢ik kaynakl bir yazilimdir.

e Datadog: Bulut tabanli sistemlerdeki sunucu kaynaklari, veritabani yiikleri ve aktif
hizmetlerin analizini yapabilen bir goriintiileme aracidir.

e  WhiteSource: Giivenlik agiklarmi analiz eden agik kaynakli bir yazilimdir. Genellikle
Microsoft Azure DevOps, GitHub gibi platformlardaki analiz i¢in kullanilmaktadir.

e Jenkins: Yedekleme ya da benzer takvime baglanmasi gereken isleri otomatize eden bir
platformdur.

e Selenium: Gelistirilen uygulamanin testlerinin yapilmasi i¢in kullanilan bir platformdur.
Yazilim test uzmanlar1 bu uygulama iizerinde gelistirdikleri fonksiyonlar ile uygulamanin
testini kolaylikla bulut tizerinden gergeklestirebilmektedir.

e Vagrant: Is akis1 yada siireclerinin olusturulmasi ve ydnetilmesi i¢in kullanilmaktadir.

o Trello: Atlassian firmasinin bir {rini olan Trello, proje ekiplerinin birlikte
calisabilmesine, Agile gibi yazilim gelistirme ve siire¢ yoOnetim modellerinin
uygulanmasina ve proje ekibinin performans takibinin yapilmasa olanak saglamaktadir.

e Snort: Sisteme yapilabilecek saldirilarin gergek zamanli tespitine yarayan bir goriintiilleme
yazilimdir.

e Splunk: Veri yonetiminin yapilmasi i¢in kullanilan bir yazilimdir.

e Nagios: Ag ve altyap1 yonetimi yazilimdir.
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o Consul: Nagios gibi agin yapilandirilmasi i¢in kullanilan bir aragtir.

e Sumo: Basit bir log analiz yazilimdir.

e Docker: Dagitik mimaride uygulamalar kurgulamak i¢in kullanilan bir aractir.

e CFEngine: Gelistirilen uygulamalarin en Onemli yonetilmesi gereken konularindan
biriside konfigiirasyon yonetimidir. Bu yazilim gelistirilen uygulamanin konfigiirasyon
yoOnetimini otomatize edebilmektedir.

e Supervisor: UNIX tabanli sistemlerde kullanilan siire¢ yonetim yazilimdir.

Yukarida bahsi gecen uygulamalar bulut tabanli mimarilerde siklikla tercih edilen
uygulamalardir. Bu uygulamalar gibi birgok uygulama bulunmakla beraber her giin yenileri de
eklenmektedir [24].

Teknolojinin gelisimi, farkli lokasyonlarda bulunan proje ekiplerinin birlikte caligma ihtiyact
ve bilisim altyap1 yatirimlarindaki artan maliyet is gelistirme, yonetme ve hizmete sunma
siireglerinin bulut tabanli modellere doniismesine neden olmustur. Gelisen teknoloji ile birlikte
artan rekabet ve ihtiyag olan hiz bulut bilisim mimarilerinin kullanimint dogrudan tetikleyen
etmenlerden biri haline gelmistir. Yine proje bazli bilisim teknolojilerine olan ihtiyacin ¢esitliligi,
miisteri tarafindaki yeni dogan ihtiyaglara adaptasyon, is siireclerinin dlgeklendirilebilmesi ve
Olgtimlenebilir olmasi, artan gilivenlik ihtiyacina hizli adaptasyon gibi sebeplerde bulut tabanl

mimarilere doniigiim siirecini hizlandiran diger etmenler oldugu goriilmiistiir.

2.5. Makine Ogrenmesi Teknikleri

Bu boliimde tez ¢aligmasinda kullanilan makine 6grenmesi teknikleri ele alinmustir.
Kullanilan yontemlerin matematigi ve algoritmasi ile beraber tez ¢alismasinda neden tercih edildigi

agiklanmustir.

2.5.1. Perceptron Ogrenme Algoritmasi

Perceptron 6grenme algoritmasi bir yapay sinir ag1 ile verisetinde bulunan giris verilerinin
Ozelliklerinin tespit edilmesi i¢in kullanilmaktadir. Dogrusal bir siniflandirma algoritmasi olan
Perceptron 6grenme algoritmasi girdi verilerinin agirhik katsayilarini belirleyebilmekte ve
belirlenen agirlik katsayilari ile sinir aginin sonuglarini ortaya koyabilmektedir [25]. Sekil 2.7°de

Perceptron 6grenme algoritmasina ait bir model gosterilmistir.
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Sekil 2.7. Perceptron 6grenme algoritmasi modeli [25]

2.5.2. Ridge Regresyon Algoritmasi

Regresyon tabanli bir smiflandirma algoritmasi olan Ridge Regresyon Algoritmasi
verisetinde ¢cok degiskenin oldugu durumlarda tercih edilmektedir. Algoritmanin temel amaci lineer
(dogrusal) regresyon algoritmalarinda yasanan sistemin asir1 6grenilmesi (overfitting) problemini
ortadan kaldirabilmektir. Bunun i¢in Ridge algoritmasi maliyet fonksiyonuna (cost functuion) bir
diizeltme eklemesi gerceklestirerek model agirliklarinin minimum tutmaktadir. Model agirliklar
cok kii¢iik oldugu icin sistemin 6grenmesi diger lineer regresyon modellerine gore daha yavag olsa
da hem asir1 6grenme probleminin Oniine gecilebilmekte hem de daha saglikli sonuglar elde
edilebilmektedir [26]. Sekil 2.8’de bir veri kiimesine Lineer Regresyon ve Ridge Regresyon’un

Ogrenme siiregleri kiyaslanmaktadir.
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Sekil 2.8. Lineer regresyon ve Ridge regresyon karsilagtirmasi [26]
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2.5.3. Ensemble (Topluluk) Ogrenme Algoritmasi

Bir siniflandirma algoritmasi olan Ensemble 6grenme algoritmasi farkli skorlara gére cevap
veren siniflandiricilarin sonuglart {izerinden karar vermektedir. Ensemble 6grenme algoritmasi
dogruluk orami yiiksek ve tiim verisetleri i¢in genellenebilir bir modeldir. Model performansini
arttirmak i¢in Torbalama (Bagging) ve Yiikseltme (Boosting) tekniklerini kullanmaktadir.

e Torbalama (Bagging) Yontemi: Veriseti iizerinden alt 6rneklemlerin olusturuldugu ve bu
orneklemler lizerinden siniflandiricilarin alt kararlar olusturdugu yontemdir. Bu yontemde
olusturulan alt kararlarin birlestirilmesi ile ana siniflandirici karar1 belirlenmektedir. Bu
yontemde Oncelikle veriseti iizerinden alt verisetleri olusturulmaktadir. Olusan alt
verisetleri izerinden modeller olusturularak birbirinden tamamen bagimsiz sekilde kararlar
iiretilmektedir. Sonugta olusan simiflandirict tahmini ise alt siiflandiricilarin kararlar
iizerinden gerceklestirilmektedir.

¢ Yiikseltme (Boosting) Yontemi: Bu yontemde ise verisetine farkli agirliklar verilerek elde
edilen siniflandirict kararlar1 iizerinden sonu¢ karari belirlenmektedir. Yiikseltme
yonteminde tiim nitelikler baslangicta esit agirhikta iken niteliklerin  agirliklart
degistirilerek yeni sonuglar elde edilmekte ve bu sonuglar kiyaslanmaktadir. Yiikseltme
yonteminde oncelikle veriseti lizerinden alt kiimeler olusturulmaktadir. Olusan alt kiimeler
tizerindeki niteliklere esit agirliklar verilerek baglatilan algoritma agirliklarin degistirilmesi
ile alt siniflandiric1 tahminleri yapilmasi ve bu tahminler iizerinden nihai siniflandirici
karariin verilmesini saglamaktadir.

o Rastgele Altuzaylar (Random Subsample): Veriseti Oznitelikleri rastgele segilerek
altkiimelerin olusturuldugu yontemdir. Bu yontemde egitimin gergeklestirlecegi veri
setinde olusturulacak olan altkiimeler i¢in 6zniteliklerin bazilarinin rastgele secimi ile yeni
alt veri setleri olusturulmaktadir. Rastgele olusturulan yeni verisetleri iizerinden
siniflandiricilar bir karar verir. Bu kararlarin ortalamasi alinarak nihai siniflandirici karart
tretilmektedir [27].

Ensemble 6grenme algoritmasi ile kullanilan torbalama yontemleri Bagging meta-estimator,
Random Forest gibi algoritmalarda da kullanilirken yiikseltme yontemleri AdaBoost, (Gradient
Boosting (GBM), XGBM algoritmalarinda kullanilmaktadir. Tez ¢aligmasinda olusturulan

verisetinde bahsi gecen algoritmalarin basarimlari ortaya konulmustur.

2.5.4. Gradyan Artirma (Gradient Boosting - GBM) Algoritmasi

Topluluk (Ensemble) 6grenme algoritmalarindan biri olan Gradyan artirma algoritmasi
regresyon ve siniflandirma temelli verisetlerinde basarili sonuglar verebilmektedir. Algoritmanin

temelinde performanshi ve dogru sonuglar verebilmek icin alt verisetleri {lizerinde yiikseltme
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yontemleri kullanilmaktadir [28]. Regresyon agacinda veriseti 6nceki agacta hesaplanan hatalar
baz alinarak bagarimin artmasina yonelik bir kurgu olusturulmustur. Bu ylizden her adimda kayip
fonksiyonundaki hata oranlart minimum olacak sekilde giincellemeler gerceklestirilerek

siniflandirici galistirilmaktadir.

2.5.5. Olasiliksal Dereceli Azalma (Stochastic Gradient Descent — SGD) Algoritmasi

Dogrusal regresyon tabanli bir siiflandirici yontemi olan SGD algoritmasi seyreltilmis
verisetlerinde ve metin tabanli siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar veren bir makine
Ogrenme algoritmasidir. Algoritma uygulama kolaylig1 ve verimliligi agisindan tercih edilmektedir.
SGD algoritmasinda verisetinden alinan rastgele veri iizerinden islem yapilarak optimuma
ulagilmas: hedeflenmektedir [29]. Algoritma iyi bir sonuca ulagabilir ancak diizenlilestirme ve
yineleme sayist gibi birgok parametrenin optimizasyonu gerektiginden optimum ¢Oziime

ulasmayabilmektedir.

2.5.6. Navie Bayes

Navie Bayes algoritmasi olasilik tabanli bir simflandirma modelidir. Ozellikle dengesiz veri
kiimelerinde basarili sonuglar veren algoritma verisetindeki her durumun olasiligi iizerinden
olasiligin en biiylik olma durumuna gore karar vermektedir. Egitim verisinin yetersiz oldugu
durumlarda Navie Bayes Algoritmasi tercih edilebilmektedir. Bu durumda test kiimesinde
hesaplanamayan olasiliklar i¢in olusacak Sifir Frekans (Zero Frequency) durumu diizeltme

teknikleri ve optimizasyon yontemleri ile ¢dziilebilmektedir [30].

2.5.7. XGBoost Algoritmasi

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) algoritmasi Chen, T. ve arkadaslarinin 2016 yilinda
yapimis olduklar1 ¢aligmada Gradyan Artirma (Gradient Boosting) algoritmasini gelistirmesi ile
ortaya ¢cikmustir [31]. Algoritma, Gradyan Artirma algoritmasinda yasanan asiri Ggrenmenin
(overfitting) oniine gegecek yontemler sunmustur. Ayrica verisetindeki bos alanlarin yonetimi i¢in
optimizasyon yontemleri ortaya koymustur. Yapilan gelistirmeler ile birlikte XGBoost algoritmasi
Gradyan Artirma algoritmasindan ¢ok daha etkin tahmin giicii ve hiz saglamistir. Karar agaci
tabanli bir algoritma olan XGBosst algoritmas1 sistem kaynaklarini da ¢ok etkin kullanabilmektedir

[31].
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2.5.8. Rasgele Orman (Random Forest) Algoritmasi

Smiflandirma ve regresyon tabanli modellere uygun verisetlerinde basarili sonuclar veren
Rasgele Orman (Random Forest) Algoritmasi [32] olusturdugu karar agaglarinin iizerinden
siniflandirma bagarimini arttirmay1 hedeflemektedir. Algoritma, {iretmis oldugu karar agaglarinin
arasindan en yiiksek basarimi olan en yiiksek skorlu degeri segmektedir. Algoritma kdk diigiimii
bulmak ve karar agacini en optimum sekilde olusturmak i¢in rastgele diigiimleri bolmekte ve olusan
alternatifler {izerinden en iyi ¢O0ziimii se¢mektedir. Eger verisetinden makul sayida agag
olusturulabiliyor ise algoritma asir1 6grenme probleminin de 6niine gegebilmektedir. Bu yiizden

algoritmanin basarimi uygun verisetinin olusturulmasina baglidir.

2.5.9. LGBM (LightGBM) Siniflandirma Algoritmasi

Histogram tabanli bir algoritma olan LGBM (LightGBM) algoritmasi1 diger boostig
algoritmalar1 olan Catboost, XGBoost gibi Gradient Boosting (Gradyan Arttirma) algoritmasini
iyilestirmek tizere kurgulanmistir. LGBM algoritmasi1 2017 yilinda Microsoft DMTK (Distributed
Machine Learning Toolkit) tarafindan gelistirilmis ve muadillerine gére ¢ok daha hizli egitim

siiregleri ve yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilebilen bir algoritmadir [33].

2.5.10. KNN (K-Nearest Neighbors — K-En Yakin Komsu) Algoritmasi

Makine 6grenmesi alaninda en bilinen ve yaygin olarak kullanilan siniflandirma temelli olan
KNN algoritmas1 komsular arasindaki uzaklik ve en yakin komsu sayisi iizerinden karar
vermektedir. Algoritmada Oncelikle tahmin edilecek verinin 6zelliklerini koordinat diizlemi
iizerinde bir nokta olarak belirlemektedir. Bu noktanin verisetindeki diger noktalar ile arasindaki
mesafeler olgiilmektedir. Olgiilen mesafelere gore komsuluklar belirlenmektedir. Komsuluklar
iizerinden tahmin edilecek olan verinin sinifi belirlenmektedir. Burada optimum komsu sayisi
bulunarak belirlenen komsularin siniflarindaki oranda hangi sinif en ¢ok ise tahmin edilmesi
gereken veri o smifa dahil edilmektedir. KNN algoritmasi basitligi, hizli ve dogru sonuglar

tiretmesinden dolayi tercih edilmektedir [34].

2.5.11. Karar Agaci Algoritmalari

Karar agaci algoritmalarinin temelinde verisetinde bulunan 6zniteliklere bir bagka deyisle
tim 6grenme kiimesine gore agacin olusturulmasi ve agactaki gereksiz dallarin budanmasi ile en
optimum ¢Oziimii saglayan agacin belirlenmesi bulunmaktadir. Belirlenen aga¢ iizerinden de
tahmin edilecek olan verinin siniflandirmasi gergeklestirilmektedir. Optimum agacin olusmasi i¢in

farkli teknikler kullanilmaktadir. Karar agaci yontemleri asagidaki gibidir.
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e Entropi Tabanh Karar Agaci Algoritmalari: ID3 ve C4.5 algoritmalarini entropi tabanlt
karar algoritmalarina ornek verilebilir. Entropi temelli algoritmalarin temel mantig
verisetindeki Ozniteliklerden bilgi kazancinin en yiliksek olan1 secmek ve o Oznitelik
iizerinden agacin dallanmasini saglamak {izerine kuruludur. Bilgi kazanci en yiiksek olan
Oznitelige gore tiim dallanma tamamlanana kadar algoritma calismakta ve karar agacini
olusturabilmektedir.

e Smiflandirma ve Regresyon Temelli Karar Agac1 Algoritmalari: Twoing ve Gini
algoritmalari regresyon temelli karar agaci algoritmalarinin igerisinde siklikla tercih edilen
algoritmalar olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu algoritmalarin temeli verisetindeki
Ozniteliklere gore karar agaci olusturulurken karar agacinin sadece iki dala ayrilabilmesi
saglanmaktadir. Bir diiglimde se¢im yapilirken hangi dala dogru dallanmanin
gergeklesecegi ise algoritmada her dala ait uygunluk Olgiisiiniin belirlenmesi ile
saglanmaktadir.

o Bellek Tabanh Karar Agaci Algoritmalari: K-En Yakin Komsu algoritmasini bellek

tabanli karar agaci algoritmasina ornek vermek miimkiindiir [35].

2.5.12. CatBoost Siniflandirma Algoritmasi

1999 yilinda ortaya atilan Gradyan Arttirma (Gradient Boosting) algoritmasi, boosting
temelli makine Ogrenme algoritmalarin birgogunun ¢ikis noktasit olarak goriilmektedir. Bu
algoritmadan sonra 2016 yilinda XGBoost algoritmasi 2017 yilinda LGBM algoritmasi ve bu
algoritmay1 takiben yine 2017 yilinda CatBoost algoritasi Onerilmistir. CatBoost algoritmasi
Yandex tarafindan Onerilen agik kaynakli bir algoritmadir. CatBoost adin1 Category ve Boostig
kelimelerinin bas harflerinden almistir. CatBoost algoritmasi GPU destegi ile ¢ok daha hizh
sonuglar liretebilmektedir. Bu 6zelligi sayesinde metin tabanli igerikleri ve niimerik verisetlerini

isleyebilme imkan1 saglamaktadir [36].

2.5.13. AdaBoost Siniflandirma Algoritmasi

1997 yilinda Freund ve arkadaglar tarafindan oOnerilen Adaboost algoritmasi zayif
algoritmalar1 bir araya getirilmesi ve daha geligsmis yeni algoritmalar ile olusturulmus karma bir

modeldir. Olusturulan model ile ¢ok daha giiglii sonuglar ortaya ¢ikmistir. [37]
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3. SIiSTEM MiMARiSi VE UYGULAMA

Tez calismasinda Endiistri 4.0 entegrasyonu tamamlanamamis isletmelerde olusan biiyiik
verinin islenmesi, anlamli hale getirilmesi ve iiretim yonetim sistemlerine entegrasyonu icin bulut
tabanli bir model gelistirilmistir. Bu boliimde gelistirilen modelin mimari yapisi, olusturulan kural
tabanli ve makine 6grenmesi modelleri tanitilmistir. Yine bu béliimde olusturulan model ile ilgili
her asama adim adim anlatilacaktir. Modelin basarimi ise Boliim 4 ‘te Bulgular ve Tartigsma bagligi

altinda verilmistir.

3.1. Giris

Yeni sanayi devrimi olarak anilan Endiistri / Sanayi 4.0, 2011 yilinda ilk kez Hannover
Fuari’nda ortaya atilmistir. Bilisim ¢aginin modern bir hal alarak iiretim teknolojisini bir {ist
seviyeye tasinmakta oldugu uzmanlar tarafindan ifade edilmistir. Tim diinyada oldugu gibi
Tiirkiye’de de Endiistri 4.0’a gecis siireci ozellikle KOBI 6l¢egindeki firmalarda sorunlu
ilerlemektedir. Tiirkiye Istatistik Kurumu verilerine gére Tiirkiye’deki toplam isletmelerin %99,8
‘i KOBI &lgegindedir. Bu isletmelerin 1-19 kisi ¢alistiran adedi 303.590 iken 20-49 arasinda
personel calistiran isletme sayisi1 18.076°dir. Cirosu yiiksek ve ¢ok personel galigtiran isletmelerin
onemli bir gogunlugu iiretim siireglerinin yonetimi i¢in bilyiik biit¢eler ayirabilirken 6zellikle 1-19
ve 20-49 arasi personel calistiran KOBI’ler, {iretim siireci ydnetimini insan eli ile yapmay1 daha
diisiik maliyetli oldugu i¢in tercih etmektedirler [38]. Bu isletmeler ihtiya¢ duyduklari muhasebe,
satig, stok takibi gibi elzem isler i¢in yazilimlara ciddi biitgeler ayirabilseler de iiretim yonetimi i¢in
bu biitceleri maliyet problemlerinden dolay1 ayiramamaktadirlar. Ayrica piyasada var olan {iretim
yonetim sistemlerinin yine bu kiigiik boyuttaki KOBI’ler igin entegre edilmesi istendiginde
iiretimde kullanilan tezgahlarin veya makinelerin Endiistri 4.0’a uyumlu olmadig1 goriilmektedir.

Literatiir ve endiistride kullanilan {irinler incelendiginde Uretim Y®&netim Sistemi
(Manufacturing Execution System - MES) olarak ta adlandirilan ve hedefi bir fabrikadaki iiretim
stireclerini anlik olarak takip edebilmek olan bircok sistemin oldugu goriilmektedir [39]. Bu
sistemlerin cogunlugu bir iiretim regetesi lizerinden gerceklesen iiretimin akisini takip etmek ve bu
akis lizerinden anlamli raporlar sunmak seklindedir. Fabrikalarda ya da iiretim tesislerinde
kullanilan iiretim yonetim sistemleri imalat siire¢lerinin etkinligini arttirmak, olagan dis1 durumlara
miidahaleyi hizlandirmak ve en 6nemlisi bir iiretim yasam dongiisii {izerinden nihai {irlinii optimum
verim ile ortaya ¢ikmasini saglamaktir [40]. Gelisen teknoloji ve ortaya yeni ¢ikan ihtiyaglar
dogrultusunda verimin artmasi i¢in klasik yontemlerin yetersiz kalmasi sonucu MES
platformlarinda da akilli tekniklerin kullanilmaya baslandig1 goriilmektedir [41]. Yapay zeka

temelli bir liretim yonetim sisteminin oniindeki temel problemin iiretim bantlarindan toplanacak



olan gercek zamanli verinin yetersizligi ve cesitliligidir. Ozellikle KOBI 6lgegindeki isletmelerde
kullanilan tiretim tezgahlarinin 6nemli bir kisminda bilgisayar kontrollii iiretim altyapisinin bile
bulunmayisi bu tezgahlardan veri toplanmasini giiclestirmektedir. Bu da tiim iiretim siirecinin
takibini zorlastirmaktadir. Uretim siireclerindeki standartlarin olusabilmesi icin Amerikan Ulusal
Standartlar Enstitiisii (ANSI), ISA-95 standardini ortaya koyarak ugtan uca bir liretim i¢in gerekli
olan operasyonel modeller standartlagtirilmistir [42]. ISA-95 ve sonrasinda gelistirilen standartlar
ile liretim yonetim sistemleri;

e Bir siirece ait uctan uca zamanlamanin yapilabilmesi ve 6l¢iimlenebilmesi,

e Kalite yonetim ve dl¢limlenmesinin yapilabilmesi,

e Veri toplama ve analiz siireclerinin planlanmasi,

e Personel basta olmak {izere isletme kaynaklarinin Olglimleme ve yOnetiminin
gerceklestirilebilmesi,

e Personel, tiretim bandi ve ugtan uca siire¢ performansinin analizinin gerceklestirilebilmesi,

e Siireg ve gelistirmelere uygun dokiimantasyon yonetiminin saglanabilmesi,

fonksiyonlarini icermektedir [43]. Standartlar olmasina ragmen gelisen teknoloji ve ihtiyaglar ile
standartlara bagl kalarak yeni ihtiyaclara cevap verebilecek sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
tez calismasinda ortaya konulan bulut tabanli iiretim yonetim sistemi uygulamasi bahsi gecen
standartlara ek olarak;

e Hibrit yazilim altyapisina uyumlu olabilmek (var olan tiim yazilimlar ile ¢aligabilme),

o Kare kod teknolojisiyle Endiistri 3.0’dan 4.0’a doniisiim ile ilgili IoT ¢oziim Onerileri
sunmak ve bu sayede bilgisayar kontrollii olmayan iiretim tezgahlarindaki verilerinde
sayisallastirilmasi, toplanmasi ve analizinin yapilabilmesini saglamak,

e Makine parkuru ve personel performanslarinin takibini iiretim regetesinden bagimsiz bir
sekilde yapabilmek,

e Yapay Zeka altyapisi ile is zekas1 ¢oziimil ve sayisallastirilmig veriler lizerinden iiretim
yonetimi ile alakali Risk / Firsat Analizi yapabilmek,

e Web/ Mobil tiim platformlardan erigim ile yoneticilerin iiretim orkestrasyonunu yakindan
takip etme kabiliyetini kazandirmak

fonksiyonlarini sunmay1 hedeflemistir. Birgok alanda oldugu gibi isletmelerinde iiretim esnasinda
elde edilen verilerinin boyutu ve kontrolii, Endiistri 4.0’a ge¢is saglanip veriler sayisallagtikca
zorlagsmaktadir. Isletmeler biiyiidiikge iiretim siireclerinin ydnetimi de kAgit ortaminda insan eli ile
yapilamayacak boyutlara ulasmaktadir. Isletmeler tam bu gecis evresinde gerekli olan teknolojik
entegrasyonlar1 tamamlayamadiklari i¢in performans ve verimlikte diisiis goriilmektedir [44].

Tez galismada Endiistri 4.0 Entegrasyonu i¢in bir Bulut tabanli {iretim yonetim sistemi ile
makinelerin ve personellerin Endiistri 4.0 uyumu saglanarak iiretim siireclerinin sayisallastirilmasi

hedeflenmistir. Calisma ile donanimsal entegrasyon, Tezgah / Makine / Personel ‘in iirettigi
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verilerin sayisallagtirilmasi, veri madenciligi ve yapay zeka algoritmalart ile fabrikanin risk / firsat

analizi yapilmasi agsamalarina ¢6ziim olunmasi hedeflenmistir.

3.2. Mimarinin Genel Yapisi

Teknolojinin gelismesi ve rekabetin artmasi ile birlikte imalat sanayisinde {retim
gergeklestiren isletmeler, malzeme tedarikinden, makine ve personellerin performans takibine
kadar tiim siirecleri ugtan uca ve anlik olarak kontrol etmek istemektedir. Uretim siirecinin
yonetilmesi igletmenin performans ve veriminin artirilmast i¢in son derece 6énemlidir. Hammadde,
personel ve makine gibi kaynaklarin bir diizen igerisinde iiretimin parcasini olusturmasi ise ancak
iyi yonetilen bir is akisi ile miimkiin olabilmektedir. Ozellikle KOBI 6lgegindeki isletmeler
incelendiginde ugtan uca kontrol icin makine — techizatin ve altyapinin yetersiz oldugu
goriilmektedir. Onerilen tez ¢alismasi ile imalat sanayisinde iiretim gerceklestiren ve Endiistri 4.0
entergasyonu saglanmamis isletmeler i¢in is siireclerini ucgtan uca yonetebilecekleri bir iiretim
yonetim sistemi gelistirilmesi hedeflenmistir. Endiistri 4.0 entegrasyonu olmayan isletmelerde
imalat parkurundaki veri sayisallastirilamadigl icin siiregleri anlik olarak gozlemlemek,
Olciimlemek ve yonetebilmek miimkiin olamamaktadir. Bu isletmeler iiretim receteleri ile siirecleri
manuel yontemler ile isletmekte ve anlik olarak makine parkurundan bilgi akisi olamamaktadir.
Bunun sebepleri incelendiginde makine parkurunun bilgisayar kontrollii olmayisi, tedarikten
dagitima kadar tiim lojistik siirecin manuel yontemler ile yoOnetilmesi ve calisan personelin
teknolojik altyapilarinin eksikligi gibi faktorlerin oldugu goriilmektedir. Bu tez calismasinda imalat
sanayisinde Endiistri 3.0 {iretim modeli ile faaliyet gdsteren KOBI’lerin hibrid yazilim altyapilarina
uyumlu bir sekilde Endiistri 4.0’a gegis yapabilmelerini saglayacak iiretim yonetim sistemi
uygulamast ile ilgili ¢aligma yapilmistir. Gelistirilen sistem ile makine parkurunun verilerinin anlik
olarak sayisallagtirilmasi, sayisallagtirilan verinin biiyiik veri mimarisine uygun olarak bulut tabanl
sistemlerde depolanmasi ve bu veri ilizerinden anlik akilli ¢ikarimlar yapilmasi miimkiin hale
gelmigtir. Tez ¢aligmasi ile gelistirilen sistemin bulut tabanli olmasi sayesinde liretim siirecinin
anlik olarak takibi ve idamesi, sistem verileri iizerinden akilli karar destek siireglerinin
olusturulmasi saglanmigtir. Tez calismasinda ortaya konan mimari model Sekil 3.1°de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Mimari model

Tez calismasi ile gelistirilen model iki farkli veri kiimesi ile beslenmektedir. Birinci veri
kiimesi fabrikadaki tezgahlardan alinan IoT verileri, iiretim band1 verileri, tezgah is yiikii bilgisi,
personel gorev ve is yiikii bilgileri, iiretim verileri gibi anlik olarak akan ham verilerdir. Bu veriler
tizerinden tez calismasinda kural tabanli ¢éziimler ortaya konmustur. Tez galigmasinin 4.
Béliimiinde bu veriler iizerinden olusturulan kural tabanl ¢dziimler sunulmustur. Ikinci veri kiimesi
tezgah lizerinden alinmig sicaklik, ¢aligma siireleri vb. gibi sensor verilerini barindirmaktadir. Bu
veri kiimesinden ise makine dgrenmesi teknikleri ile karar destek sistemi olusturulmustur. Yine
olusturulan model sonuglar tez galigsmasinin 4. Boliimiinde tartisilmistir. Tez ¢aligmasinda fabrika
icinden akan veri ve hazir verisetlerinden olusan veri kiimesi bulut tabanli bir sistem {izerinde
islemektedir. Kullanicilar sistem {izerine web veya mobil tabanli teknolojiler ile erisim

saglayabilmektedir.

3.3. Gerekli Kabuller

Tez calismasinda ortaya konmaya c¢alisilan ¢aligma biiyiik bir sistemin bir pargasi olarak
tasarlanmistir. Fabrikalarda kullanilmakta olan iiretim yonetim sistemleri, iirliniin siparisi, liretim
siiregleri, stok siirecleri, kurumsal kaynak yonetim siiregleri, teslimat siiregleri ve bakim yonetim
siiregleri gibi biiyiik bir sistemi barindirmaktadir. Bu yiizden tez calismasi i¢in belli kabuller
yapilarak gelistirme yapilmstir. Olusturulan mimari igin yapilan kabuller asagidaki gibidir.

e QGelistirme yapilirken verinin anlik olarak geldigi kabul edilen hazir verikiimesi iizerinden
caligma gergeklestirilmistir.

e Veri kiimesi ve bulut sunucuya servis tabanli mimari ve API’ler iizerinden etkilesim
yapildig1 kabul edilmistir.

e Uretim bandindan gelen sensor verilerinin dogru oldugu kabul edilmistir.

e Uretim yonetim sistemi diger servisleri ile etkilesimin oldugu varsayilarak sadece var olan

biitiin veri tizerinden analiz gergeklestirilmistir.
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3.4. Materyal ve Metot

Gergeklestirilen tez ¢calismasinda fabrika iginde tiretilen verinin bulut tabanli sistem tizerine
almmmasi, alinan verinin kural tabanli ve makine 6grenmesi tabanli teknikler ile islenmesi ve islenen
sonuclarin sistem kullanicilarina web ve mobil platformlar araciligiyla paylasilmasi gerekmektedir.
Bu ylizden tez ¢alismasinda mobilya sektoriinde iiretim gerceklestiren isletmeler pilot uygulama
icin secilmistir. Mobilya imalati yapan makinalardan elde edilen veriler {izerinden bir calisma
yapilmustir.

Tez ¢alismasinda web ve mobil tabanli yazilim gelistirme siire¢lerinin yaninda veriseti ile
yapilan makine Ogrenmesi teknikleri siiregleri bulunmaktadir. Bu ylizden tez g¢aligmasinda
gerceklestirilen yontemleri uygulama gelistirme siirecleri ve veri analiz siiregleri olarak iki asamada
degerlendirmek gerekmektedir. Gerekli web ve mobil uygulama servislerinin gelistirilmesi igin

oncelikle uygulamalarin eskizleri (mockups) olusturulmustur. Sekil 3.2’ de gelistirilen uygulamanin

araylzlerine ait taslak ¢alismalar1 goriilmektedir.
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Sekil 3.2. Modelin arayiiz taslaklari

Tez calismasi ile ortaya konan servisler: iiretim yonetim sistemine ait uygulama web ve

mobil platformlar i¢in ayr1 uygulamalar olarak gerceklestirilmistir. Uygulama makine
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parkurundaki tezgahlardan [oT sensorleri ile elde ettigi sayisal veriler iizerinde {iretim esansinda
her bir personel ve makine bagina yiik analizi ve performans takibi yapabilmektedir. Uretimdeki
tiriinlerin hangi siparise ait oldugu ve bu siparisin olasi teslim edilme siireleri igin gelistirilen
uygulamanin toplanan veriler ve onceki deneyimler araciligiyla akilli tahminleme yapabilmesi
saglanmistir. Cesitli makine 6grenmesi teknikleri ile karar destek sistemi olusturabilmek icin bir
yontem gelistirilmistir. Bu ama¢ dogrultusunda tez ¢alismasinda elde edilen iiretim verileri ve
egitim i¢in hazir veri kiimeleri kullanilarak verisetleri olusturulmustur. Bu verisetileri her bir is
istasyonundan elde edilen iiretim verilerini icermektedir. Elde edilen verisetine makine 6grenmesi
algoritmalar1 uygulanarak, iiretim riski analizi, personel ve makine/tezgah bazindan verimlilik
analizi, makine/tezgah ve personelin giinliik olarak hedeflerine ait analizler yapilmustir.

Tez calismasinda kural tabanli yéntemlerin haricinde Perceptron Ogrenme, Ridge
Regresyon, Ensemble Ogrenme, GBM, SGD, Navie Bayes, XGBoost, Random Forest, LGBM,
KNN, Entropi ve Regresyon Temelli Karar Agaci, CatBoost ve AdaBoost algoritmalar
kullanilmistir. Kullanilan algoritmalarin basarimi tez ¢alismasinin 4. boliimii olan “Bulgular ve

Tartisma” boliimiinde sunulmustur.

3.5. Veriseti

Tez calismasinda iki adet veriseti kullanilmigtir. Bunlardan birincisi mobilya fabrikasi i¢
sistemleri, personel verileri, is siirecleri gibi ham verilerden olusan veritesidir. Veriseti Elazig
Organize Sanayi Bolgesinde faaliyeti gosteren bir mobilya fabrikasindaki tezgahlardan manuel
yontemler ile toplanmustir. Veri tezgahlarin iirettigi sayisal veri ve personellerin tabletler iizerinden
trettigi veriler toplanarak olusturulmustur. Bu sayede fabrika igerisindeki tezgahlarin mevcut
durumu anlik olarak analiz edilebilir hele gelmistir. Veriseti olusturulurken tezgahin ¢alismaya
baglama ve ¢alisma bitig siireleri, duraklama siireleri otomatik olarak olusturulurken, tezgahtaki
isin kime ait oldugu bilgisi iiretim i¢in olusturulan kare kodlar araciligi ile takip edilmis ve
verisetine manuel olarak eklenmistir. Bu veriseti iizerinden liretim bandindaki siparis siirecleri,
makine parkuru anlik ig yiikii, tezgah bazli performans siiregleri, tiretim tabanli siiregler ile ilgili
kural tabanli ¢ikarimlar gergeklestirilmistir. Uretim verilerinden olusan ham veriseti Sekil 3.3’de

goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Ham veriseti

Ikinci veriseti tezgah verilerinden olusan ve makine dgrenmesi teknikleri ile ¢ikarimlar
gerceklestirilen verisetidir. Czuriaga tarafindan olusturulan veriseti toplam 28 6znitelik ve 8774
Ol¢iim verisinden olugsmaktadir [45]. Veriseti tiretim parkurundaki makinelerden alman gercek
zamanli verilerden olusturulmustur. Veriseti 6znitelikleri Tablo 3.1°de gosterilmektedir. Veriseti
makinelerden periyodik zamanlarda toplanan 15 adet farkli sensor bilgisi, ortamin sicaklik ve nem
bilgileri, makinenin ¢alisma ve durma zamanlari ve olusan arizalar ile ilgili bilgilerden
olugmaktadir. Tez ¢alismasinda verisetindeki ariza var / yok verisi iizerinden makine 6grenmesi
modelleri uygulanarak siniflandirma gerceklestirilmistir. Verisetine dncelikle onisleme adimlar
uygulanarak tutarsiz ve eksik bilgiler diizenlenmistir. Eksik bilgiler ilgili 6znitelik degerinin
ortalamasi alinarak doldurulmustur. Veri onisleme siirecinden sonra 6zniteliklerin agirliklarinin
tespit edilmesi ve etkisi bulunmayan Ozniteliklerin temizlenmesi i¢in Oznitelik se¢im yontemleri
denenmistir. Bu asamadan sonra ise modeller verisetine uygulanmistir. Calismada verisetinde
bulunan 8774 verinin %80’i egitim verisi olarak %Z20’si ise test verisi olarak kullamilmistir.
Uygulanan modellerde elde edilen basarimlar tez c¢alismasinin 4. Boliimii olan “Bulgular ve

Tartigma” boliimiinde degerlendirilmistir.
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Tablo 3.1. Veriseti 6znitelikleri

Oznitelik Ad Veri Tipi Aciklama
Tarih Tarih (Date-Time) Tezgahin ¢alisma ve durma zamani
Sicaklik Niimerik Tezgahin calisma esnasindaki 1s1 degeri
Nem Niimerik Tezgahin ¢alisma esnasindaki nem degeri
Operatdr Karakter Calisan operator bilgisi (8 farkli operatér)
Sensor Verisi 1 Niimerik Periyodik zamanlarda yapilan dl¢iim verileri
Sensor Verisi 2 Karakter Periyodik zamanlarda yapilan 6l¢iim verileri
Sensor Verisi 3 Niimerik Periyodik zamanlarda yapilan dl¢iim verileri
1Sensor Verisi 4 Niimerik Periyodik zamanlarda yapilan 6l¢iim verileri
Sensor Verisi 5 Niimerik Periyodik zamanlarda yapilan dl¢iim verileri
Sensor Verisi 6 Niimerik Periyodik zamanlarda yapilan dl¢iim verileri
Sensor Verisi 7 Niimerik Periyodik zamanlarda yapilan dl¢iim verileri
Sensor Verisi 8 Niimerik Periyodik zamanlarda yapilan dl¢iim verileri
Sensor Verisi 9 Niimerik Periyodik zamanlarda yapilan dl¢iim verileri
Sensor Verisi 10 Niimerik Periyodik zamanlarda yapilan 6l¢tim verileri
Sensdr Verisi 11 Niimerik Periyodik zamanlarda yapilan dl¢iim verileri
Sensor Verisi 12 Niimerik Periyodik zamanlarda yapilan dl¢iim verileri
Sensor Verisi 13 Niimerik Periyodik zamanlarda yapilan 6l¢iim verileri
Sensdr Verisi 14 Niimerik Periyodik zamanlarda yapilan dl¢iim verileri
Sensor Verisi 15 Niimerik Periyodik zamanlarda yapilan 6l¢tim verileri
Arizadan Sonra Gegen Siire Niimerik ;:;g;};ﬁ earlzadan arizanin giderilmesine kadar
Ariza Karakter Ariza var/yok bilgisi
Tarih (Y1) Tarih Ariza yil bilgisi
Tarih (Ay) Tarih Ariza ay bilgisi (12 ay)
Tarih (Giin) Tarih Ariza giin bilgisi (31 giin)
Tarih (Hafta) Tarih Ariza haftanin giin bilgisi (7 gilin)
Saat Tarih Ariza saat bilgisi (24 saat)
Dakika Tarih Ariza dakika bilgisi
Saniye Tarih Ariza saniye bilgisi
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde tez calismasi sonucu elde edilen bulgular ortaya konularak basarimlar
degerlendirilmistir. Gergeklestirilen ¢alismada fabrika verileri ile olusturulan 1. veriseti {izerinden
kural tabanli ¢ikarimlar ve tezgah verilerinin barindirildig1 veriseti iizeriden makine 6grenmesi
teknikleri ile iiretim siiregleri ile ilgili ariza kestirimi yapilmustir. 2. veriseti izeriden ise 6ncelikle
ozellik ¢ikarimi yapilarak onemli Oznitelikler belirlenmis ve modele makine Ogrenmesi
algoritmalarindan Perceptron Ogrenme, Ridge Regresyon, Ensemble Ogrenme, GBM, SGD, Navie
Bayes, XGBoost, Random Forest, LGBM, KNN, Entropi ve Regresyon Temelli Karar Agaci,
CatBoost ve AdaBoost algoritmalart uygulanarak sonuglari karsilastirilmistir. Verisetlerinde agirt
O0grenme problemi yasanmamasi i¢in Onlemler alinmig ve asirt Ogrenmeyi engelleyecek

algoritmalar tercih edilmistir. Asagidaki boliimlerde tez ¢aligmasinin sonuglari sunulmaktadir.

4.1. Kural Tabanh Modeller

Yapilan tez calismasinda oncelikle lretim ve fabrika siire¢ verilerinden kural tabanli

caligmalar gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen ¢aligmalar asagida sunulmaktadir.

4.1.1. Uretim Bandi Mevcut Durum

Ozellikle iiretim yapan isletmelerdeki &nemli sorunlardan biride iiretilen {iriiniin hangi
tezgahta ya da Uretimin hangi asamasinda oldugunun anlik takip edilememesidir. Gelistirilen
uygulama ile bu problem ortadan kaldirilmistir. Sekil 4.1°de isletmenin makine parkuruna ait
iiretim band1 mevcut durumu goriilmektedir. Bu araylizde: bekleyen, iliretimde olan ve tamamlanip

transfer silirecinde olan tiim tiriinler anlik ve periyodik olarak goriintiilenebilmektedir.
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Sekil 4.1. Uretim bandi mevcut durum



4.1.2. Uretim Band Siparis Takibi

Uretim siirecinde makine parkurundaki tezgahlarda yapilmus, yapilacak ya da devam eden

islerin anlik takibi ve anlik olarak buradaki siirecin yonetilmesi istenmektedir. Sekil 4.2°de Uretim

Bandindaki Sipariglerin Listesi goriilmektedir. Bu sayede tezgah basindaki personel hangi {iriinii

ne zaman iretecegini bilmekte, yOnetici ise anlik olarak firetimi takip edebilmekte ve

Olclimleyebilmektedir.

URETIMDEKI SIPARISLER

Uretimdeki Siparisler

Teslim

No Musteri R Baslangig
ad Proje Adi Agiklama Tanint Tarihi

2 Ahmet Ahmet Varol Ahmet Varol Proje 1 2019-01-06 2019-02-24
Varol Proje 1 Aciklama

Sekil 4.2. Uretim bandindaki siparislerin listesi

4.1.3. Makine Parkuru is Yiikii

Durum

Secenekler

Sekil 4.3’de makine parkurundaki tiim tezgahlarin anlik is yiikleri goriilmektedir. Gelistirilen

algoritma tezgahin bir {irlin i¢in ige basladig1 ve igin tamamlandig siireleri, makinenin ¢aligmadigt

ya da arizali oldugu siireleri, gegmis donemdeki periyotlar ile karsilastirarak tahminlemelerde ve is

yiikiiniin yonetimini gergeklestirmektedir.

Kesim Tezgahi %33
Sitepster

Cumbalama Tezgahi %0 Delik Delme Tezgan %60
Bitemizier

Bitansier

Kesim Tezgahi

©ne Tezgahi %100
Beklemezaki isler

No  MusteriAdi  proje aq: Urdn Adi (piin Agaci Adl Agiklama
1 Ahmet Varol  Ahmet Varol Proje 1 Govde Govdeler Uriin Govdeler Uriin Ajact 2
Agacl 2
2 Hasan Orali  Hasan Oral Siparig 1 arkalik Arkaliklar Urin Arkaliklar Urin Agaci 3
Proje 1 Agaci 3 Aciklama
3 Ahmet Varol  Ahmet Varol Proje 1 Kapak Kapaklar Urin Kapaklar Uriin Agaci 2
Agacl 2 Aciklama

Sekil 4.3. Makine parkuru anlik ig yiikii
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4.1.4. Tezgah Bazh Performans Takibi

Sekil 4.4’de Tezgah bazli personel performans takip ekrani goriilmektedir. Makine
parkurunda bir tezgahi ayni1 peryot i¢inde ya da farkli peryotlarda farkli personeller kullanabilir.
Gelistirilen uygulama ile anlik olarak makine parkuru ve personel iliskisi olusturulmustur. Bu
sayede personele ait performans takibi, gecmis donemlerdeki iiretim ile anlik karsilagtirmalarin
yapilabilmesi, ayni tezgahtaki farkli personellerin karsilastirmalarin yapilmasi ile performans

ol¢lim ve analizleri yapilabilmektedir.

PERSOMEL DURLIM

Sekil 4.4. Tezgah bazli personelin performans takibi

Isletmenin iiretim siirecleri, anhk, giinliik, haftalik, aylik ve yilhk bazda takip
edilebilmektedir. Bu da isletmenin iiretim siire¢lerinin hangi donemlerde yogun hangi dénemlerde
ise bos oldugunu tahminlenmemizi saglamaktadir. Sekil 4.5°de isletmenin iiretim bandindaki

iiretim kapasitesine ait istatistikler goriilmektedir.

#4 URETIM ISTATISTIKLER

Sekil 4.5. Uretim Istatistikleri

4.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Kestirimei Ariza Tespit Modeli

Tez calismasinda tezgah verileri lizerinden olusturulan verisetine makine Ogrenmesi
yontemleri uygulanarak kestirimeci ariza tespit modeli olusturulmustur. Calismada Perceptron
Ogrenme Algoritmasi, Ridge Regresyon Algoritmasi, Ensemble Ogrenme Algoritmasi, GBM
Algoritmasi, SGD Algoritmasi, Navie Bayes Algoritmasi, XGBoost Algoritmasi, Random Forest
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Algoritmasi, LGBM Algoritmasi, KNN Algoritmasi, Entropi ve Regresyon Temelli Karar Agaci
Algoritmalari, CatBoost Algoritmast ve AdaBoost Algoritmalar1 kullanilarak basarimlar
kargilagtirilmigtir. Yapilan ¢alismada oncelikle verisetindeki 6zniteliklerin se¢imi ile ilgili caligma
yapilarak Onemli olmayan Oznitelikler ¢ikarilmistir. Bu islemden sonra makine Ogrenmesi
algoritmalar verisetine uygulanarak dogruluk oranlari ve karmasiklik matrisi lizerinden c¢esitli

performans metrikleri ortaya konularak bulgular tartisilmigtir.

4.2.1. Oznitelik Secimi

Caligmada 28 Oznitelik ve 8774 6l¢iim verisinden olusan Olglim veriseti kullanilmistir.
Aliman oOl¢limler ve diger Oznitelik verilerinin etkinligini anlamak ve modelin bagarimini
arttirabilmek icin dncelikle model tabanli 6znitelik segimi yapilmustir. Oznitelik se¢imi yapabilmek
icin model tabanli 6znitelik se¢cimi yapabilen SHAP (SHapley Additive Explanations) teknigi tercih
edilmistir [46]. Bu teknikte Ozniteliklerin verisetine ve dolayis1 ile tahmine katkisi hiper
parametrelerden bagimsiz olarak belirlenebilmektedir. SHAP teknigi model tabanli ¢alistig1 igin
Ozniteliklerin sec¢imi i¢in kullanilacak olan modeller ile birlikte 6zellik se¢imi yapilmistir. Sekil
4.6°da CatBoost modeli tizerinde SHAP teknigi ile belirlenen 6znitelik agirliklar1 goriilmektedir.
Sekilde goriildiigl gibi sicaklik, nem, 8, 10 ve 14. sensor 6lglimlerinin modele katkisinin yiiksek
oldugu, dakika, saniye, y1l bilgisi, 3 ve 6. sensor dl¢iim agirliklarinin modele katkisinin ¢ok diisiik

oldugu tespit edilmistir.

Temperature
Measured
Measurel0
Measurel4d

_ _ Humidity
Hours Since Previous Failure
Measure5
Measure7
Date.month
Date.hour
Measured
Operator
Measure2
Measurell
Measurel5
Measurel2
Measurel
Measure9
Date.day-of-week
Measurel3
Date.day-of-month
Measure6
Measure3
Date.year
Date.second
Date.minute

0 1 2 3 4 5
Sekil 4.6. CatBoost modeli ve SHAP teknigi ile 6zniteliklerin agirliklar:

Sekil 4.7°de ise LightGBM modeli ve SHAP teknigi kullanilarak bulunan 6znitelik agirliklar
goriilmektedir. Bu modelde de benzer sekilde sicaklik ve nem bilgisi ile birlikte 8 ve 10 numarali
sensor bilgilerinin 6znitelik se¢imi bakimindan en etkin olan 6znitelikler oldugu, y1l, dakika, saniye

ve 12 ile 13 numarali sensdr verilerinin 6znitelik se¢imi agisindan etkisiz oldugu goriilmiistiir.
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Temperature
Humidity
Measure8
Measurel0

Hours Since Previous Failure
Measure9
Measure6
Measurel4d
Measure4d
Date.month
Measurel5
Measurel
Date.day-of-month
Date.hour
Measurell
Measurel3
Measure2
Date.day-of-week
Operator
Measure?7
Measure5
Measurel2
Measure3
Date,year
Date.minute

0 2 4 6 8 10 12
Sekil 4.7. LightGBM modeli ve SHAP teknigi ile dzniteliklerin agirliklar
Sekil 4.8’de XGBoost modeli iizerinde SHAP teknigi ile 6znitelik se¢imi yapilmak
istendiginde ortaya g¢ikan 6znitelik agirliklar goriilmektedir. Bu modelde de SHAP teknigi ile
gerceklestirilen 6znitelik segiminde yaklasik olarak benzer sonuglar elde edilmistir. Yine sicaklik,
nem gibi Ozellikler ile birlikte 8 ve 14 numarali sensor verileri 6znitelikler igindeki en dnemli
parametreler oldugu, saniye, dakika, yil gibi bilgiler ile birlikte 2 ve 12 numarali sensor verilerinin

Oznitelik se¢iminde etkisiz kaldig1 gdzlemlenmistir.

Temperature
Humidity
Measure8
Measurel4d
Measurell
Date.day-of-month
Measure4
Date.hour
Date.month
Measure5

_ Measurel0
Hours Since Previous Failure
Measure6
Measure9
Measurel3
Measurel5
Date.day-of-week
Operator
Measure?7
Measure3
Measurel
Measurel2
Date.year
Date.second
Date.minute
Measure2

0 1 2 3 4 5
Sekil 4.8. XGBoost modeli ve SHAP teknigi ile 6zniteliklerin agirliklari

Son olarak 0Oznitelik se¢iminde SHAP teknigi ve Rastgele Orman (Random Forest)

algoritmasi ile ¢alisma yapilmigtir. Calisma Sekil 4.9°da goriilmektedir. Bu ¢alismada da benzer

sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Sicaklik ve nem bilgileri ile birlikte 6nceki modellerde de

oldugu gibi 8 ve 14 numarali sensor dzniteliklerinin etkin oldugu, yil ve dakika gibi bilgilerin

etkisiz oldugu gézlemlenmistir.
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Temperature
Humidity
Measures
Measureld
Date.day-of-week
Measurel0
Measure9
Measure7
Measurel2
Measure5
Measurel5
Measurell
Date.month
Date.day-of-month
Hours Since Previous Failure
Operator
Measure6
Measure4d
Date.hour
Measurel
Measurel3
Measure2
Measure3
Date.year
Date.minute

T T T T T T T T T
0.00 005 010 015 020 025 030 035 040

Sekil 4.9. Rastgele Orman Algoritmasi ve SHAP teknigi ile 6zniteliklerin agirliklari

SHAP teknigi ve modeller iizerinde yapilan 6znitelik se¢imi isleminde 6zellikle nem ve
sicaklik verilerinin ariza tespiti i¢in 6nemli bilgiler oldugu, yil, saniye ve dakika bilgilerinin ise

etkinliginin son derece az oldugu goriilmiistiir.

4.2.2. Modellerin Uygulanmasi ve Sonuglar

Tez calismasinda oncelikle etkinligi az olan bu 6znitelikler verisetinden temizlenmistir.
Temizlenen veriseti iizerinde Perceptron Ogrenme, Ridge Regresyon, Ensemble Ogrenme, GBM,
SGD, Navie Bayes, XGBoost, Random Forest, LGBM, KNN, Entropi ve Regresyon Temelli Karar
Agaci, CatBoost ve AdaBoost algoritmalar1 kullanilarak modeller gelistirilmis ve basarimlari
ortaya konmustur. Calismada 28 &znitelik ve 8774 Olgliim verisinden olusan verisetinin %80’1
egitim %20’si ise test verisi olarak belirlenerek ariza kestirimi igin bir model ortaya konulmustur.
8774 dlglim verisinin %20°si yani 1757 test verisi lizerinde model basarimini ortaya koyabilmek
icin karmagiklik matrisi ve Kesinlik, Duyarlilik, f1-score ve destek parametreleri analiz edilmistir.
Sekil 4.10°da modellere ait karmasiklik matrisleri ve performans metrikleri ve Tablo 4.1’de

caligmada uygulanan modeller ve basarim oranlar1 verilmistir.
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g0 g0
: :
8|, E i
] 1 ] 1
Tahmin Somuglari Tahmin Sonuglart
Kesinlik Duyarhlhk F1-Skor Destek Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Destek
0 1.0 1.0 1.0 1739 0 0,99 1.0 0,99 1739
1 0,79 0.61 0.69 18 1 0.00 0,00 0.00 18
a) Perceptron Karmagiklik Matrisi ve Performans Metrikleri b) Ridgs Karmagiklik Matrisi ve Performans Metrikleri
: :
7 il
0 1 0 1
Tahmin Senuglar Tahmin Sonuglan
Kesinlik Duyarhlik F1-Skor Destek Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Destek
0 1.0 1.0 1.0 1739 0 0,99 1.0 1.0 1739
1 0,91 0.56 0,69 18 1 075 0,50 0,60 18

c) Gradient Boosting Karmagiklik Matrisi ve Performans Metrikleri  d) Stochastic, Gradient Descent Karmagiklik Matrisi ve Performans Metrikleri

Gergel Sonuglar
Gergek Somuglar

1] 1 1] 1
Tahmin Sonuglary Tahmin Sonuglar
Kesinlik Duyarhlik F1-Skor Destek Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Destek
] 0,99 1.0 Lo 1739 0 10 1.0 10 1739
1 L0 0,50 0,67 18 1 1.0 0.67 0.8 18
&) NavieBayes Karmagiklik Matrisi ve Performans Metrikleri f) XGBogst Karmagiklik Matrisi ve Performans Metrikleri
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g 0 8 0
: :
¥ 1 8|
0 1 0 1
Tahmin Sonuglar Tahmin Somiglan
Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Destek Kesinlik Duyarhlik F1-Skor Destek
0 1.0 1.0 1,0 1739 0 0.99 Lo L0 1739
1 1,0 0,67 08 18 1 Lo 033 0.5 18
2) Bandom Eorest Karmagiklik Matrisi ve Performans Metrikleri h) MLP Karmagiklik Matrisi ve Performans Metrikleri
g 0 k| 0
: :
E‘ 1 g 1
1] 1 '] 1
Tahmin Sonuglary Tahmin Sonuglary
Kesinlik Duyarhllk F1-Skor Destek Kesinlik Duyarhlik F1-Skor Destek
0 1.0 1.0 1.0 1739 0 10 1.0 1.0 1739
1 1,0 0,67 0.2 18 1 1,0 0,72 0,84 18
1) LightGBM Karmagiklik Matrisi ve Performans Metrikleri i} KNN Karmagiklik Matrisi ve Performans Metrikleri
& 0 & 0
: £
il 5|
] 1 ] 1
Tahmin Senuglar Tahmin Sonuglan
Kesinlik Duyarlihk F1-Skor Destek Kesinlik Duyarhk FI1-Skor Destek
0 1.0 1,0 1.0 1739 0 L0 1.0 1.0 1739
1 0.6 0.67 0,63 18 1 0.72 0,72 0.72 18

7 Decision Treg. (J45) Karmagiklik Matrisi ve Performans Metrikleri k) Decision Tree (Gini)Karmagrklik Matrisi ve Performans Metrikleri
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Gergek Somuglar

0 1
Tahmin Senuglart
Kesinlik Duyarhhik F1-Skor Destek
0 1.0 1.0 1,0 1739
1 1.0 0.67 0.8 18

1) CatBopst Karmasskhk Matrisi ve Performans Metrikler:

Tablo 4.1. Model basarimlar1

k| 0
:
|
0
Tahmin Seonuglan
Kesinlik Duyarhihk F1-Skor Destek
0 1,0 1,0 1,0 1739
1 1,0 0,67 0.8 18

m) AdaBoost Karmagiklik Matrisi ve Performans Metrikleri

Sekil 4.10. Modellere ait karmagiklik matrisleri ve performans metrikleri

Model Ad1 Model Parametreleri Model Dogrulugu
(Accuracy)
Perceptron 0.99430
Ridge Siniflandiricist {‘alpha’: 0.187381} 0.98975
{"n_estimators": 400, "learning_rate": 0.1,
Gradient Boosting "max_depth": 5, "min_samples_leaf": 5, 0.99487
"random_state": 0, "verbose": true}
Stochastic Gradient Descent {“alpha’: 0.0001} 0.99317
Navie Bayes 0.99487
XGBoost Smiflandiricisi 0.99688
Random Forest {"n_estimators": 1000, "n_jobs": -1} 0.99648
MLP Smiflandiricist {‘max _iter’: 500, ‘alpha’: 0.0001, ‘solver’: 0.99317
{"boosting_type": "gbdt", "class_weight":
null, "colsample_bytree": 1.0,
"importance_type": "split", "learning_rate":
LightGBM Siniflandiricisi 0.1, "max_depth": -1, "min_child_samples":  0.99715
20, "min_child_weight": 0.001,
"min_split_gain": 0.0, "n_estimators": 100,
"n_jobs": -1, "num...
KNN Smiflandiricist {‘n_neighbors’: 3} 0.99032
Karar Agac — J45 {"criterion": "entropy", "max_depth": 20, 0.99203
"random_state": 0}
< L. {"criterion": "gini", "max_depth": 50,
Karar Agac1 — Gini R R 0.99430
random_state": 0}
{"iterations": 1000, "learning_rate": 0.1,
CatBoost Siniflandiricisi "random_seed": 123, "allow_writing_files": 0.99674
Adaboost Siiflandiricist {"n_estimators": 200, "learning_rate": 1, 0.99658

"random_state": 0}
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Sekil 4.10 ve Tablo 4.1°de de agikca goriildiigii gibi ariza kestirim i¢in olusturulan model
dogrulugu %99715 ile LightGBM algoritmasi ile ger¢eklesmistir. Caligmada gelistirilen modelde
oncelikle 28 6znitelik ve 8774 6l¢lim verisinden olusan veriseti iizerinde 6znitelik se¢imi yapilarak
etkinligi olmayan saniye, dakika ve y1l 6znitelikleri ¢ikarilarak 6znitelik sayis1 25°e diistiriilmiistiir.
Modelin asirt 6grenmesini engellemek i¢in veri kiimesindeki veriler {izerinde ¢ogaltma islemi
yapilarak ariza verileri 4 katina g¢ikarilmistir. Bu iglemden sonra olusan nihai veriseti lizerinde
makine dgrenmesi algoritmalar1 uygulanmistir. Calisma sonrasi ¢ikan sonuglar incelendiginde
modelin basarili oldugu gézlemlenmistir. Caligsmada, bir fabrikadaki tezgahlardan alinacak olan
diizenli veriler ile tezgahta olusabilecek olan arizalarin 6nceden tahmin edilmesine olanak

saglayacak bir model ortaya konmustur.
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5. SONUC

Bu tez calismasinda ozellikle endiistri 4.0 ile birlikte olusan yeni teknolojiler ve bu
teknolojilerin olusturmus oldugu biiyiik veriye iliskin ¢oziimler incelenerek endiistri 4.0
entegrasyonu i¢in bulut tabanli {iretim y&netim sistemi onerilmistir.

Teknolojinin gelismesi ile birlikte hemen hemen hayatimizin her alaninda kullanilan
teknolojiler endiistriyel alanlarda da karsilik bulmaya baglamistir. Biiyilik veri ¢oziimlerine olan
ihtiyag her gegen giin artmaya baglamistir. Yapilan calisma ozellikle biiylik veri altyapisi
kurgulamak isteyen kurum ve kuruluslara rehber olacak sekilde ortaya konulmustur. Bununla
beraber sektoriin ihtiyaglart dogrultusunda yapilan c¢aligmalar ve literatiir incelenerek gelecek
caligmalar hakkinda bir yol haritasi ¢ikarilmistir. Yapilan calismada ozellikle endiistri 4.0°1
olusturan bilegenlerin tiim endiistriyel alanlarda tek diize olmadigi, uygulamalarda farkliliklarin
oldugu goriilmiistiir. Bu da verinin 6l¢eklenmesinden giivenligine, ihtiya¢ analizinden karar destek
sistemlerine kadar farkliliklar olugsmasina ve nihai iiriin i¢in olusturulan is akislarinda farkliliklar
olusmasina neden olmustur. Dordiincli sanayii devriminin heniiz baslarinda olan iilkemiz
isletmelerinin ivme kazanabilmesi i¢in yapay zeka destekli ¢dzlimlerin ortaya konulmasi gerekliligi
goriilmiistiir. Bu baglamda yapilan tez ¢calismasinda endiistri 4.0 tabanli imalat gergeklestiren ya da
gerceklestirme hedefinde olan isletmelerin dogrudan kullanabilecegi yapay zeka ve makine
O0grenme algoritmalar1 kullanan bir karar destek sistemi ortaya konmustur. Gergeklestirilen tez
caligmas1 mevcut iiretim yonetim sistemlerine birgok 6zgiin degeri katacak niteliktedir. Calismada
gerceklestirilen ¢oziimler ile hibrit yazilim altyapisina uyumlu olabilmek bilgisayar kontrollii
olmayan iiretim tezgahlarindaki verilerinde sayisallastirilmasi, toplanmasi ve analizinin
yapilabilmesini saglayabilmek, makine parkuru ve personel performanslarinin takibini {iretim
recetesinden bagimsiz bir sekilde gergeklestirebilmek, yapay zeka altyapisi ile is zekas1 ¢ézliimii ve
sayisallastirilmig veriler iizerinden {iretim yOnetimi ve risk / firsat analizi gerceklestirebilmek gibi
birgok kabiliyet kazandirilmistir.

Tez ¢alismasi ile gergeklestirilen model fabrikadaki tezgahlardan alinan IoT verileri, liretim
bandi verileri, tezgah is ylikii bilgisi, personel gorev ve is yiikii bilgileri, liretim verileri gibi anlik
olarak akan ham veriler {lizerinden kural tabanli ¢dziimler ortaya ve tezgah iizerinden alinmig
sicaklik, caligma siireleri vb. gibi sensor verilerden olusan veriseti iizerinde makine 6grenmesi
teknikleri ile ariza kestirimi yapabilecek bir karar destek sistemi olusturularak basarimi ortaya

konmustur.
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EKLER

EK-1: SHAP VE RASTGELE ORMAN ALGORITMASI KULLANARAK
OZNITELIK SECiMi KAYNAK KODLARI

def plot_feature importance(self, dataset, feature names. shap wvalues):
feature selection_result folder= _dataset values feature_selection_result folder

# (Fet the mean absolute contribution for each feature
aggregate = np.mean(np.abs(shap_values[:, 0:-1]), axis=0)

# sort by magnitude

z=[(x, v) for v, x in sorted{zip{agzrezate, feature names), reverse=False)]
z = list(zip{*z))

= plt figure(figsize={14. 14))

pilt.title{Feature Importance’)

plt.barh(z[0], z[1], color=1, align="center’)

# plt xticks({rotation=00)

plt.tight layout()

time_string = time_strftime("'%d%m%Y_%eH¥M%S8")

file_name_image="../{0}/{ 1}_{2}.png:.fonnat[featu:e_sele-:tion_result_folde; "shap random_forest", time_string)
plt.savefig(file_name image)
= plt.show{)

def shap random_forest(self, dataset):
_dataset = DataProcess{dataset)
all data df=_dataset.values.all data df
temp_df =all data_df
X =_datasetvalues.X
v=_dataset.values.y

split_dict = {"test_size": 0.2,
"random_state": 7}

# create a train/test split
¥ train X test y_train v _test=train test split({ v, **split dict)

scaler = StandardScaler()

scalerfit{X_train)

X_train = scalertransform{X_train)

random_forest = RandomForestClassifier(n_estimators=10.n_jobs=-1)
random_forest fit(X_train v_train)

explainer = shap TreeExplainer(random_forest)

shap initjs()

Zshap_values = explainershap_values(Z{loc[[100]])
#shap summary plot(shap valies, X)

shap values = explainer.shap wvalues(X)

features = _dataset.values features

feature names = listX columns values)

vals =np.abs(shap_values).mean{0)
self plot_feature importance( dataset, feature names, vals)



EK-2: SHAP VE CATBOOST ALGORITMASI KULLANARAK OZNITELIK
SECiMi KAYNAK KODLARI

def plot_feature importance(self, dataset, feature names, shap values):
feature_selection_result folder=_dataset.values feature_selection_result_folder

# (Get the mean absolute contribution for each feature
aggregate = np.abs{shap_wvalues[:])

# sort by magnitude

z=[{x, ¥) for v, xin sorted{np{aggrezate, feature_names), reverse=False)]
= list{zip(*z))

#plt figure(figsize={14. 14))

plt.title(Feature Importance’)

plt.barh(z[0]. z[1]. color="", align="center)

= plt xticks(rotation=20)

plt.tight layout()

time_string = time. strftime(" %ed%m%Y_%H%M%5")

file_name image="_/{0}/{1}_{2}.pngz" format{feature selection_result folder "shap catboost", time string)
plt.savefigfile_name_image)
& plt.show()

def shap_catboost(self, dataset):
_dataset = DataProcess({dataset)
all data df=_dataset.values.all data df
temp df =all data df
X=_dataset values X
v=_dataset.values.y

split_dict = {"test_size": (0.2,
"random_state": 7}

# create a train/test split
¥ tran X test, y_tran vy test=train test splt(Zl v, ¥*split dict)

scaler = StandardScalen()

scalerfit(X_train)

X_train = scalertransform{X _train)

#allow_writing_files=False catboost_info Hasorunu olusturmamalk icin

model = CatBoostClassifier(iterations=1000, leaming_rate=0.1. random_seed=123, allow_writing_files=False)
model fit(F{_train v _train verbose=False, plot=False)

explainer = shap.TreeExplainer{model)

shap values = explanershap values(Z)

#shap.summary_plot(shap values, X)

features = _dataset.values.features

feature names = list{X columns values)

vals = np.abs(shap_values).mean(0)

# feature importance = pd DataFrame(list{zip{feature_names, vals)), columns={col_name’, 'feature importance_walsT)

self plot_feature importance( dataset, feature_names, vals)

#selfplot feature importance(features, shap values[0])
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EK-3: ADABOOST MODELiIi KAYNAK KODLARI

def create_model_adaboost(self, dataset. defined parameters=False, sample_size=None):

_dataset = DataProcess{dataset)

all data df= dataset.values.all data df

X=]

y=I

if sample size is not None:
X =_datasetvalues X head(sample_size)
v=_dataset.values.y.head{sample_size)

else:
H=_dataset.values.X

v=_datasetvalues.y

split_dict = {"test_size": 0.2,
"random_state": 7}

# create a train/test spht
X train X test, v train v test=train test split(i v, **split_dict)

param_dict = {"n_estimators": 200,
"learning_rate": 1,
"random_state": 0}

scaler type ='StandardScaler’

scaler = StandardScaler()

scalerfit(F_traim)

X _train = scalertransform{(X_train)

X test=scalertransform{X test)

model = AdaBoostClassifier(**param_dict)

#Cross Vahidation

cv_kfold =KFold{n_splits=3, shuffle=True random_state=42)

cv_result = np array2string(cross_val score{model, X train v train cv=cv_lfold), separator=",
punt(cv_result)
model fit(X_train, v_train)

# prediction
v_pred = model predict(X_test)

db.add log(process_id=self process_id, process=self process, message="prediction with X _test is done’)

# view accuracy
print’ AdaBoost Model accuracy score: {0:0.4f} format{accuracy_score(y_test, v_pred)))

accuracy _result ="AdaBoost Model accuracy score: {0:0.4f} format{accuracy score(y_test, v_pred))

accuracy = accuracy_score(y_test, v_pred)
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EK-4: CATBOOST MODELI KAYNAK KODLARI

def create_model_catboost{self, dataset, defined parameters=False. sample_size=None):
_dataset = DataProcess{dataset)
all data df=_datasetvalues.all data df
X=[]

=

et

if sample_size is not None:
X=_datasetvalues X head{sample size)
v=_datasetvalues yhead{sample size)
else:
X=_datasetvalues.X
v=_datasetvalues.y

split_dict = {"test_size': 02,
"random_state": T}

# create a traintest split
¥ _train X test v_train v_test =train_test split(X v test_size=02 random_state=T)

param_dict = {"iterations": 1000,
"learning_rate": 0.1,
"random_seed": 123,
"allow_wiiting_files": False}

scaler type ='"StandardScaler’

scaler = StandardScaler()

scalerfit(X_train)

X_train = scalertransform{ZE_train)

¥_test=scalertransform(X_test)

Fallow_writing_files=False cathoost_info Kasornu olusturmamak icin
model = CatBoostClassifier(**param_dict)

# Cross Validation

ev_lfold =KFold(n_splits=3, shuffle=True, random_state=42)

cv_result = np array2string(cross_val score{model, X_train v_train, cv=cv_Ifold). separator=".")
print{cy_result)

model fit(F_train, v _train verbose=False, plot=False)

= prediction
v_pred = model predict(Z_test)

# view accuracy
print(CatBoost Model accuracy score: {0:0.4f} format(accuracy_score(y_test, v_pred)))

accuracy_result = ‘CatBoost Model accuracy score: {0:0.4f} format{accuracy_score(y_test, v_pred))

accuracy = accuracy_scofre{y_test. y_pred)
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EK-5: RASTGELE ORMAN MODELi KAYNAK KODLARI

def create_model random_forest(self, dataset, defined parameters=False, sample size=None):
_dataset =DataProcess({dataset)
all data df=_dataset values.all data df
Xx=1]
¥y=0
if sample_size is not None:
¥ =_datasetvalues X head(sample_size)
v=_dataset.values. vhead{sample_size)
else:
¥ =_datasetvalues X

v=_dataset.values.y

split_dict = {"test_size": 0.2,
"random_state": 7}

2 create a train‘test split
X train X test, v train v test=train test split(3{ v, test size=02 random state=T)

param_dict = {"n_estimators': 1000,
"n_jobs":-1}

scaler_type ="5StandardScaler”

scaler = StandardScalen()

scalerfit(7{ train)

¥ train = scalertransform{X_train)

¥_test=scalertransform{Z_test)

random_forest = RandomForestClassifier(**param_dict)

£ Cross Validation

cv_kfold = KFold(n_splits=3, shuffle=True, random_state=42)

cv_result =np array2string(cross_val score(random_forest, X_train v train cv=cv_kfold), separator=".")
print{cy_result)

random_forest fit(3_train. y_train)

random_forest preds =random_forestpredict(Z{_test)

print{FRandom Forest Model accuracy score’'t’, metrics accuracy_score{random_forest_preds. y_test))
accuracy_result = Random Forest Model accuracy score: {0:0.4f} format(accuracy_score(random_forest preds, y_test))

accuracy = accuracy_score(y_test, random_forest preds)
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