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OZET

Giinlimiiz rekabet kosullarinda, kisitli kaynaklar1 verimli bir sekilde kullanabilmek, gelecege
doniik yatirimlart belirleyebilmek igin iiretim siiresi tahmini yapmak rekabet avantaji
saglamak isteyen firmalar i¢in ¢ok 6nemlidir. Fakat iiretim siiresi denildiginde akla gelen
zaman etliidii gibi geleneksel yontemler {irlin ve proses cesitliliginin ¢ok fazla oldugu
tesislerde biiylik bir is yiikii gerektirerek zaman ve dolayisiyla maliyet artisina yol
acmaktadir. Bu noktada makine 6grenmesi algoritmalari ile iiretim siiresi tahminleme zaman
ve maliyet acisindan biiyiik avantaj saglamaktadir. Bu ¢aligmada bir iiretim tesisine ait detay
iiretim alanlarinda, ig merkezi kiriliminda tiretim siirelerinin makine 6grenmesi algoritmalari
ile tahminlenmesi hedeflenmistir. Tahminleme yontemleri olarak basarili sonuglar elde
edilen yapay sinir aglar, destek vektdr regresyonu ve gradyan artirma makinesi
algoritmalarinin kullanilmasina karar verilmistir. Calismanin devaminda her bir is merkezi
icin en bagarili sonucu veren algoritma ortalama mutlak yiizde hata degerine gore
belirlenmistir. Elde edilen sonuglara gore, yapay sinir aglar1 ortalamada %28,22 hata orani
verirken destek vektor regresyonu %15,92, gradyan artirma makinesi ise %14,69 hata orani
vermistir.
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ABSTRACT

In today's competitive conditions, it is very important for companies that want to have a
competitive advantage to use limited resources efficiently, to estimate production time to
identify future investments. But traditional methods, such as time study that comes to mind
when it comes to production time, require a large workload in facilities where the range of
products and processes is too high, resulting in a loss of time and therefore cost. At this
point, production time estimation with machine learning algorithms provide a great
advantage in terms of time and cost. In this study, it is aimed to estimate production times in
task center breakdown in detail production areas of a production facility with machine
learning algorithms. The use of artificial neural networks, support vector regression and
gradient boosting machine algorithms, which have been successful results as prediction
methods, has been decided. In the rest of the study, the algorithm that gave the most
successful results for each task center was determined based on the average absolute
percentage error value from performance metrics. According to the results obtained, the
artificial neural networks gave an error rate of 28,22% on average, while the support vector
regression gave an error rate of 15,92% and the gradient boosting machine gave an error rate
of 14,69%.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Xi

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar

ART
CNC
CKA
DVK
DVM
DVR
FIFO
GBM
KDH
MAE
MAPE
MSE
RBF
SNBC
sQL
UDH
YSA

Aciklamalar

Adaptif rezonans teorisi

Bilgisayarli sayisal kontrol (computer numerical control)
Cok katmanli algilayicilar

Dogrusal vektdr kuantizasyonu

Destek vektor makinesi

Destek vektor regresyonu

[k giren ilk cikar (firs m first out)

Gradyan artirma makinesi (gradient boosting machine)

Kisa donemli hafiza

Ortalama mutlak hata (mean absolute error)

Ortalama mutlak yiizde hata (mean absolute percentage error)
Hata kareleri ortalamasi1 (mean squared error)

Radyan tabanli fonksiyon (radial basis function)

Segici naive Bayes siniflandiricist (simple naive Bayesian classifier)
Yapilandirilmis sorgu dili (structured query language)

Uzun donemli hafiza

Yapay sinir aglar



1. GIRIS

Uretim genel olarak bakildiginda; insan gereksinimlerinin karsilanabilmesi igin yapilan her
tiirlii iiriin ya da hizmeti ortaya ¢ikarma eylemi olarak ifade edilebilir. Uretim sistemi ise
isgiicli, malzeme, bilgi, enerji, sermaye gibi girdilerin belirli bir doniistiirme siirecinden
gecirilerek mal veya hizmetin {iretildigi bir sistemdir. Bir {iretim sisteminin elemanlari; girdi,
proses, ¢ikti, geri besleme ve gevresel faktorlerdir. Bu noktada iiretim siiresi dogrudan proses
ile iliskili olurken ayn1 zamanda dolayli olarak diger sistem elemanlarini da etkileyen 6nemli

bir parametre olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Uretim siiresi veya temin siiresi, bir iiriiniiniin {iretilmesi igin gereken hammadde
sipariginden iirlinlin paketlenmesine kadar gecen siire olarak ifade edilebilir. Giinlimiiz
rekabet kosullarinda, dogru bir sekilde iiretim siiresinin belirlenmesi hem kaynaklarin etkin
kullanilmas1 hem de miisteriye dogru teslim siiresi verebilmek agisindan iiretim ve yonetim
kademeleri igin 6nem tasiyan bir konudur. Ucretlendirme, maliyet kontrolii, iiretim
planlarinin hazirlanmasi, kisa ve uzun vadeli tahminlerin yapilmasi konular1 basta olmak
iizere isletme i¢inde yiiriitiilen tiim faaliyetlerde iiretim siiresi dikkate alinmadan yapilacak
islerin tutarl ve yararli olmasi miimkiin degildir. Teslim siiresini kisa vermek miisterileri
kazanmay1 saglar ancak genellikle gecikmeyi beraberinde getirir. Teslim siiresinin uzun
tutuldugu durumlarda ise teslimatin tamamlanmasi kolay olur ancak bu sefer de miisteri daha
kisa teslim siiresi veren firmaya kayabilir. Yanlis tahmin edilen iiretim siiresi ve bunun
iizerinden yapilan is planlamasi, firmalar1 zamanindan 6nce isi bitirmelerine ve makinelerin
bosta kalmalarina ya da zamaninda yetistirmemeleri sonuglarini ortaya ¢ikarabilir. Firma her

iki durumda da maddi agidan zarara ugrayabilir [1].

Bir iiretim sisteminin basarili olup olmadigi siparisin belirtilen zamanda karsilanabilme
orani ile belli olur. Miisteriye iletilen teslim tarihini zamaninda karsilamak i¢in, ardigik
birgok karar igeren liretim planlama yapmak gerekir. Bu nedenle iiretim siiresi temel
parametre olmaktadir. Uretim kaynaklarinin etkin kullanilmasi igin gerekli olan ¢izelgeleme
kisa ve orta vadede, kapasite analizleri ise uzun vadede iiretim durumunun matematiksel ve
somut olarak ortaya konulmasinda kullanilan araglardir. Bu agidan iiretim siiresi; kapasite
analizleri icin temel parametre olmaktadir. Uretim siiresinin dogru olmasina énem veren ve

diizenli olarak giincel tutan sirketler, miisteri termini konularinda daha az gecikmeler ile



rakiplerinin Online ge¢mekte ve ekipman/tezgah ihtiyaclar1 daha diizenli takip

edebilmektedirler.

Uretim siiresi belirlemede dogrudan hesaplama yontemleri olarak bilinen is rneklemesi ve
zaman etlidii metotlar1 daha dogru sonuglar vermesine ragmen iiriin gesitliliginin ve is
merkezlerinin ¢ok fazla oldugu tesislerde biiyiik bir is yiikii gerektirerek maliyet ve zaman
kaybina yol agmaktadir. Dolaysiz 6l¢iim yontemi olarak bilinen saptanmis hareket zamanlari
metodu ise dogrudan ol¢iim yoOntemlerine gore daha az analiz gerektirir fakat dretim
cesitliliginin ¢ok fazla oldugu iiretim tesislerinde biiyiik is ytikii gerektirdiginden maliyet ve
zaman agcisindan beklenen kolayligi saglayamamaktadir. Bu noktada makine 0grenmesi
algoritmalart ile iiretim siiresi tahminleme maliyet ve zaman agisindan biiyiik avantaj

saglamaktadir.

Bu tezde, savunma ve havacilik sektoriinde faaliyet gosteren bir {iretim tesisine ait detay
iiretim alanlarinda {retim siliresi tahminlemek i¢in makine &grenmesi algoritmalarina
bagvurulmustur. Her bir tiretim tezgahinin is merkezi olarak adlandirildig tesiste, is merkezi
detayinda siire tahminlenmesi hedeflenmis olup, makine 6grenmesi algoritmalarindan yapay
sinir aglari, destek vektor regresyonu ve gradyan artirma ydntemleri kullanilmistir.

Kullanilan yontemler sonucu elde edilen hata oranlar1 karsilastirilip analiz edilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde literatiirde makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak
yapilan tahminleme g¢alismalarina yer verilmis ve yapilan ¢alismanin diger caligmalardan
nasil farklilastig1 agiklanmistir. Siire tahminleme iizerine yapilan ¢aligsmalar detayli olarak
incelenmis olup, diger tahminleme calismalar1 kisaca ozetlenmistir. Ugiincii boliim,
calismada iiretim siiresi tahminleme icin kullanilan yapay sinir aglari, destek vektor
regresyonu ve gradyan artirma yontemlerini detayli olarak agiklanmistir. Uygulanan
yontemlerin karsilagtirilmasi i¢in kullanilan model performans degerlendirme Olgiitleri de
detaylandirilmistir. Dordiincii boliimde python programi kullanilarak yapilan uygulama
adimlart ve sonuglar paylasilmistir. Son bolim olan sonug ve Oneriler boliimiinde ise
uygulama bolimiinde elde edilen sonuclar karsilastirilmistir. Gelecek ¢alismalarda

yapilabileceklerle ilgili nerilerde bulunulmustur.



2. LITERATUR TARAMASI

2000 y1l1 6ncesinde iiretim siiresi tahminleme ¢alismalarinda istatistiksel analizler 6n plana
cikmaktadir. Istatistiksel analizler sonucunda, istatistiksel modellerin siirecin 6zelliklerine

gore giincellenmesi gerektigi [2] ve dogrusal modellerle sinirh kaldigi [3] gozlenmistir.

Makine 6grenmesinin ilk adimlar1 1950’lerde atilmistir fakat “Yapay zeka kis uykusu”
olarak da adlandirilan donemde basta donanimsal kisitlamalar ve diger problemler sebebi ile
bu alandaki ¢alismalar durma noktasina gelmistir. Duraklama dénemi sonras1 2000’lerin
basinda tekrar go6zde olmasiyla beraber makine Ogrenmesi alaninda c¢aligmalar
yogunlagmustir [4]. Ayni sekilde iiretim siiresi tahminleme ¢alismalar1 da makine 6grenmesi

metotlar1 lizerine yogunlagmistir.

Literatiir arastirmasinin bundan sonraki kisminda makine 6grenimi ile siire tahminlemesi

iizerine yapilan ¢aligmalar detayl olarak incelenmistir.

Janakiram ve arkadaslari, 2003 yilinda g¢evrim siiresi tahminleme i¢in veri madenciligi
yaklagimi iizerinde ¢aligmislardir. Veri madenciliginin istatistiki verileri hizla yeniden analiz
etme yetenegi ve ihtiya¢ durumunda giincellenebilir olmast agisindan avantajli bir yaklagim
oldugunu belirtmislerdir [5]. Yine 2006 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada en yakin komsu,
kiimeleme ve regresyon agaci metotlar: {izerinde veri madenciligi uygulamalar1 yaparak
sonuclarin performanslarini degerlendirmis ve ¢alistiklart veriler {izerinde regresyon
agacmin daha bagarili tahminler yaptigim gdzlemlemislerdir [6]. Oztiirk ve arkadaslari ise
Siparig lizerine iretim yapan tesislerde teslim siiresi tahmini ig¢in veri madenciliginin
kullanimini aragtirmiglardir. Regresyon agaci yaklasimi, spesifik veri madenciligi yontemi
olarak se¢ilmistir. Egitim ve test verileri, bir atdlye simiilasyon modelinin varyasyonlarindan
olusturulmustur. Se¢ilen 6zniteliklerle veri madenciligi, dogrusal regresyon ve literatiirdeki
diger ii¢ 6n zaman tahmin yontemi ile karsilastirilmistir. Ampirik sonuglar, veri madenciligi
yaklagiminin Oznitelik se¢im semasiyla birlikte bu yontemlerden daha iyi performans

gosterdigini gostermistir [7].

2007 yilinda Alenezi ve arkadaslar1 ¢alismalarinda ¢ok kaynakli, ¢ok iirlinlii sistemlerde

gercek zamanli akis siiresi tahmini i¢in bir destek vektor regresyon modeli gelistirmislerdir.

Kernel ve kayip fonksiyonlarinin ¢esitli kombinasyonlar1 incelenmistir. Farkli karmagikliga

sahip ii¢ farkli ¢ok kaynakli sistem icin destek vektorii regresyon modelinin tahmin hatasi,



klasik zaman serisi modellerininkiyle (ilistel yumusatma ve hareketli ortalama) ve ileri
beslemeli bir yapay sinir agiyla karsilastirilmistir. Sonuglar, destek vektorii regresyon
modelinin daha diisiik akis siiresi tahmin hatasina sahip oldugunu ve daha saglam oldugunu
gostermistir [8]. Destek vektor algoritmasi ile liretim siiresi tahminlemesi yapilan bir diger
caligma ise Lim ve arkadaglar1 tarafindan 2019 yilinda ger¢eklesmistir. Caligmalarinda, bir
trlinlin tretim siresini, is emri ve tiretim Vverilerini kullanarak destek vektor makinesi ile
tahminlemeyi amaglamiglardir. Algoritmanin performansi, yapay sinir ag1 ve rassal orman
algoritmalar1 ile karsilastirilmistir ve destek vektdr makinesi algoritmasinin yeterli sonucu
verdigi goriilmistiir. Model, %84,62 oraninda dogru iiretim siiresi tahminlerken, fazla mesai

tahminlemesini %65'in iizerinde dogrulukla tamamladigi goriilmiistiir [9].

Meidan ve arkadaslari, 2009 yilinda bir yan iletken iiretim tesisinde, dongii siiresinin
degerini tahmin etmek ve temel faktorlerini tanimlamak i¢in veriye dayali bir metodoloji
iizerine ¢aligma yapmiglardir. Veri kiimesi simiile edilmis bir fabrikadan elde edilmistir.
Elde edilen veri kiimesine Bayes siniflandiricist uygulamislardir. Calisma sonucunda %72,6
oraninda tahmin dogrulugu elde edilmistir. C5.0 karar agaci ve Sinir aglar1 algoritmalart ile
de benzer sonuglari elde etmislerdir [10]. 2011 yilina geldiklerinde yapmis olduklart
caligmaya yeni bir yaklagim getirmiglerdir. Yeni yaklasimlarinda, ilk olarak kosullu
karsilikli bilgi maksimizasyonunu kullanarak en etkili faktorleri belirlemislerdir. Sonrasinda
iiretim siiresi tahmini i¢in minimal, en ayirt edici anahtar faktor setinin daha detayli se¢imi
icin segici Naive Bayes siniflandiricisint (SNBC) uygulamiglardir. Simiile edilmis bir
tiretimi temsil eden veri setine uygulanan Snbc tabanli yaklasim, tiretim siiresi tahmininin
dogrulugunu yaklasik %40 oraninda artirirken, faktorlerin listesini 182'den 20'ye

daraltmistir [11].

2004 yilinda Lio ve arkadaslari, otomatik malzeme tasima sistemindeki hem oncelikli hem
de normal partiler i¢in teslimat siirelerini tahmin etmek amaciyla bir sinir ag1 yaklagimi
iizerine calismiglardir. Her bir dongii i¢in bir ag modeli gelistirilmistir. Calisma sonucunda
sinir ag1 yaklagiminin ortalama teslimat stirelerinin tahmini i¢in saglam ve etkili oldugunu
goriilmiistiir fakat sonuglarda elde edilen giiven araliginin daha az olmasi i¢in daha fazla
kural tanimlanmasi1 gerektigi belirtilmistir [12]. Bilekdemir ise 2010 y1linda veri madenciligi
yaklagim metotlarindan karar agac1 C4.5 ile siniflandirma teknigi kullanarak iiretim siiresi
tahminlemeye calismistir. Tahminleme performansinin artirilmasi igin ¢alisan isgiler ile
ilgili veri toplanmasi gerektigini vurgulamistir. Calisma sonucunda karar agaclart ile siirekli

tipteki degiskenlerin tahmini yapilamamasindan dolayr ¢alismanin yapay sinir aglar ile



gelistirilebilecegini belirtmistir [13]. 2011 yilinda Altin, otomotiv sektoriinde her tiirli
ihtiyaca cevap verecek sekilde sektdre parca iireten dokiim ve hammadde isleme firmasinda,
standart zaman tahminlemesi i¢in ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanmistir. CNC
tezgahlar1 ele alan ¢alismada 3 model iizerinden calismasini yapmustir; ileri yayilmali
O0grenme, dinamik geri yayilmali 6grenme ve moment geri yayilmali 6grenme. Calisma
sonucunda dinamik geri yayilmali 6grenme ve moment geri yayilmali 6grenme modelleri ile
sonu¢ elde etmistir [2]. Kurnaz ise 2019 yilinda bir firmada iiretimi yapilan kablo
takimlarinin ihale i¢in 6ngoriilen {liretim siirelerinin tahmin edilebilmesi amaciyla makine
Ogrenmesi algoritmalarin1 kullanarak yapay sinir agi modeli olusturmustur. Akabinde
modelin tahmin giiclinii 6lgebilmek adina sonuglar, ¢oklu regresyon modeli ile elde edilen
sonuclar ile karsilastirlmistir. Calisma sonucunda yapay sinir aglari modelinin daha iyi

sonug getirdigini gortilmistiir [14].

Zhang ve arkadaslar1 2015 yilinda yaptiklar1 ¢caligmalarinda, tahmin dogrulugunu ve model
yorumlanabilirligini artirmak amaciyla otoyol seyahat siiresini analiz etmek ve modellemek
igin bir gradyan artirma makinesi (GBM) 6nermistir. Onerilen yontem, daha sonra, baska
bir popiiler topluluk yontemi ve bir tezgah isareti modeli ile karsilastirilmistir. Calisma
sonuclar, GBM modelinin otoyol seyahat siiresi tahmininde dnemli avantajlara sahip
oldugunu gostermistir [15]. Siire tahminleme amaciyla gradyan artirici regresyon agaci
yontemini kullanan bir diger calisma ise 2020 yilinda Kuo ve arkadaslar1 tarafindan
yapitlmistir. Calismalarinda hastane acil servislerinde bekleme siirelerini tahminleme
amaciyla gradyan artirma, destek vektér makineleri, ¢oklu dogrusal regresyon ve rassal
orman algoritmalarii kullanmislardir. Dogrusal regresyon modelini baz alarak diger model
sonuclari ile karsilastirmislardir. Sonug¢ olarak kullanilan dért modelde de hata kareleri
ortalamasinin dogrusal regresyon modeline gore %17-%?22 arasinda daha iyi sonug verdigi

goriilmiistiir [16].

Gyulai ve arkadaslari, 2018 yilinda kapali dongii bir tiretim kontrolii uygulayarak kararlar
almak icin, tretim siirelerini proaktif olarak tahmin etmek amaciyla makine 6grenimi
tekniklerini uygulayan yeni bir iiretim veri analitigi aract sunmuslardir. Onerilen y&ntem,
regresyon tekniklerini uygular ve buna dayali olarak, sevk kararlarinda kullanilacak is
onceliklendirmesini destekler. Calismada, metotlarin performansini karsilastirmak amaclh
ilk olarak, isler bir FIFO kuralina gore onceliklendirilmistir, bu nedenle daha sonra gelen
isler daha diisiik oncelik kazanmistir. Sonrasinda daha gergekei bir temel olarak, Teslimat

stireleri Little yasasi ile tahmin edilmistir. Little yasasina gore; bir sistemde kuyrukta olan



ortalama parga sayisi ile kuyrukta birim basina beklenen siire arasinda bir iligski vardir.
Ucgiincii durumda, onerilen, Makine dgrenimine dayali teslim siiresi onceliklendirmesi
uygulanmustir. Sonug olarak FIFO kurali en yiiksek hatali tahminleri verirken, makine
O0grenimine dayanan tahminler en iyi sonuglari vermistir. Makine 6greniminin dinamik ve
iiriin ¢esitliliginin fazla oldugu tiretim alanlarinda daha fazla parametreyi dikkate alabildigi
icin tercih edilmesi gerektigini ve gelecek c¢alismalarda makine Ogrenmesi {izerine

deneylerin artirilmasi gerektigini vurgulamislardir [17].

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 yalnizca siire tahminleme problemlerinde degil farkli
sektorlerde ve farkli tahminleme konularinda da 6n plana ¢ikmaktadir. Bunlara 6rnek
verecek olursak; Var ve arkadaslari, yapay sinir aglar1 yontemini kullanarak Istanbul’a ait
bir boélgenin elektrik puant yiikiinii tahmin etmislerdir. Calisma sonucunda %10 hata
oraninin altina inilmis ve arzu edilen amaca ulagilmistir [18]. Kartal, kalp ameliyati sirasinda
ya da kalp ameliyati gecirdikten kisa bir siire sonra hastaya ait hayati riski siniflandirmaya
dayali makine 6grenmesi teknikleri ile belirleme iizerine ¢aligmistir. Siniflandirmaya dayali
makine Ogrenmesi algoritmalarindan Naive Bayes smniflandirici, k-en yakin komsu
algoritmasi, lojistik regresyon analizi, ID3 ve C4.5 karar agaci algoritmalar1 kullanilmis olup
en yiksek performans degerinin makine Ogrenmesi tekniklerinden Naive Bayes
algoritmasimin sahip oldugu sonucuna varilmistir [19]. Sari, yapay sinir aglar1 yontemi
kullanarak traktor firmalarina satilan motor yataklarinin yillik satiglarini tahminlemeyi ve
satislart etkileyen faktorleri belirlemeyi amaglamistir. Calisma sonuglarin tissel diizeltme,
hareketli ortalama ve ¢oklu regresyon yontemlerinden elde dilen sonuglar ile karsilagtirmis
ve yapay sinir aglarinin en iyi sonucu verdigini vurgulamistir [20]. Imamoglu ve arkadaslar
yapmis olduklar1 ¢alismada destek vektor regresyon ve ikiz destek vektor regresyon
metotlar ile tedarikgilerin kredi endeksini tahmin etmeye calismislardir. Calisma sonucunda
ikiz destek vektor regresyon modelinin daha iyi bir genel performansa sahip oldugu ve daha
diistik tahmin hatas1 verdigi gorilmustiir [21]. Yang ve arkadaslari, kisa vadeli trafik
yogunlugu tahmini yapmak igin gradyan artirma, destek vektdr makinesi ve yapay sinir
aglar1 yontemlerini kullanmiglardir. Caligma sonucunda gradyan artirma yonteminin daha
diisiik hata oran1 verdigi goriilmiistiir [22]. Bardak ve arkadaslari, yapay sinir aglar1 ve derin
ogrenme algoritmalarin1 farkli nanokompozitlerin ¢ekme testleri sirasinda olusan
deformasyonunu tahmin etmek i¢in kullanmistir. Calisma derin 6grenme modelinin daha
yiiksek dogruluk oranina sahip oldugunu gostermistir [23]. Kurt ve arkadaslari, yapay sinir

aglar kullanarak Tirkiye’de bulunan kagit-karton sanayi firmalariin ihracat rakamlarini



tahmin etmeyi amaclamislardir. Calisma sonuglarinin bagka tahmin modelleri ile de
karsilagtirilmas1 gerektigi ileri ¢alismalar igin Onerilmistir [24]. Yigit ve arkadaslari,
Tiirkiye’de faaliyet goOsteren {ic mobil operatdre ait 2017 yili hiz testi verileri ile
kullanicilarin deneyimleyebilecegi servis tiplerini tahminlemek {izere makine 6grenmesi
yontemlerinden faydalanarak siniflandirma modelleri olusturmustur. Smiflandirma
algoritmalariin karsilastirilmasi asamasinda, tiim mobil servis tipleri lojistik regresyon,
dogrusal ayrimcilik analizi, k- en yakin komsu, karar agaci, Naive Bayes, destek vektor
makineleri, rassal orman ve gradyan artirma algoritmalar1 ile karsilastirilmistir. Sonug
olarak; 4K video izleme ve ¢evrimi¢i video oyun oynama mobil servislerinde gradyan
artirma algoritmasi, FullHD video izleme ve mesajlasma mobil servislerinde lojistik
regresyon algoritmasimin en iyi sonuglari verdigi tespit edilmistir [25]. Touzani ve
arkadaslari, calismalarinda gradyan artirma makinesine dayanan bir enerji tiiketimi
tahminleme modeli 6nermistir. Sonuglar, gradyan artirma algoritmasinin dogrusal regresyon
ve rassal orman algoritmalarina kiyasla daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir [26].
Zhou ve arkadaslari, madencilik ve jeoteknik miihendislik projelerinde en Gnemli
gorevlerden biri olan egim stabilitesinin tahmin edilmesi i¢in gradyan artirma makinesi
(GBM) yontemini kullanan yeni bir tahmin yontemi sunmustur. Onerilen modelin
performansini 6lgmek i¢in egri altindaki alan (AUC), simiflandirma dogruluk orami ve
Cohen'in Kappa katsayist kullanilmistir. Gradyan artirma makinesi ile elde edilen dogruluk
orani karsilastirilan AUC, smiflandirma dogruluk orani1 ve Cohen'in kappa degerlerine

ulastig1 i¢in yiiksek giivenilirlige sahip oldugunu gostermistir [27].

Bu calismada ise, tahminleme iizerine yapilan ¢alismalarda yiiksek performans gdsteren
destek vektor regresyonu, yapay Sinir aglari ve gradyan artirma algoritmalari liretim siiresi
tahminlemek tizere kullanilmigtir. Bu calismanin 6zgiin yam {iiretim siiresi veri setinin
oldukgca biiylik olmasi ve veri seti olusturulurken pargalarin toplam siiresi degil, proses bazli
stirelerinin tahmin edilmesi iizerine modellerin kurulmasidir. Proses bazli iiretim siiresi
tahminlenmesindeki asil amag, farkli proseslerin gerekliliklerini  kendi iginde
ayristirabilmektir. Teslim siiresi bazli modellerde proses farkliliklarinin olusturabilecegi
kisitlar goz ard1 ediliyor olacagindan, proses bazli liretim siiresi tahminlemede daha gercekei

ve net tahmin modellerin kurulmasi 6ngoriilmektedir.






3. METOTLAR

Uretim siiresi tahminleme modeli olusturulurken ¢alismanin yapildig: iiretim tesisinde
yapilmakta olan detay iiretim alanlar1 igin 4 temel proses olarak kompozit imalat, sac metal
imalat, kalite ve talasli imalat alanlar1 secilmistir. Is merkezleri belirlenirken, uzman

goriiglerine ve iiretim stirecinde is yilikli dagiliminin yiliksek olmasina dikkat edilmistir.

Seg¢ilen alanlarda uygulanacak metotlar ise yapilan literatiir taramasi sonucunda tahminleme
problemlerinde yiiksek basar1 saglayan yapay sinir aglari, destek vektdr regresyonu ve

gradyan artirma modelleri olarak belirlenmistir.

3.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA), beynin 6grenme, hatirlama genelleme yapma yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme gibi temel islevlerini insan beyninin ¢alisma mekanizmasini taklit ederek
gerceklestirmek tizere gelistirilen mantiksal yazilimlardir. YSA, 6zellikle arka planda olan
veri iligkisi bilinmedigi durumlarda modelleme i¢in gii¢lii bir yaklasimdir. Bu yapinin temel
unsuru bilgi islem sisteminin yapisidir. Insan beyninde oldugu gibi, belirli sorunlar1 ¢ézmek
icin bir arada calisan c¢ok sayida birbirine bagli islem elementinden olusur. YSA tipki
insanlar gibi 6grenir. Bir YSA 06grenme siireci boyunca Oriintii tanima veya veri
simiflandirmasi gibi belirli bir uygulama i¢in yapilandirilmistir. Biyolojik sistemlerde
ogrenme islemi noronlar arasinda var olan sinaptik baglantilar iizerinde ayarlamalar ile olur.

Bu durumda YSA igin de gegerlidir [28].

Genellikle sinir aglar1 olarak adlandirilan YSA, beynin geleneksel dijital bilgisayarlardan
tamamen farkli bir sekilde hesap yaptig1 kabulii {izerine motive olmustur [29]. YSA, beyin
gibi biyolojik sinir sistemlerinin siire¢ bilgisinden esinlenen bir bilgi igslem paradigmasidir.
Bu paradigmanin ana unsuru, bilgi islem sisteminin yeni yapisidir [30]. Bir YSA, beyindeki
biyolojik néronlarin dogal aglarinda gozlenen siirecten esinlenen hesaplamali bir yapidir.
Baglantili olan basit hesaplamali birimlerden, néronlardan olusur. YSA, genis uygulama
alanlar1 ve karmasik sorunlar tedavi etme kolayliklar1 nedeniyle, biiyiik ilgi odag: haline

gelmigtir.

YSA, insanlar tarafindan gergeklestirilmis 6rnekleri (ger¢ek beyin fonksiyonlarinin iiriinii

olan 6rnekleri) kullanarak olaylar1 6grenebilen, ¢evreden gelen olaylara karsi nasil tepkiler
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iiretilecegini belirleyebilen bilgisayar sistemleridir. insan beyninin fonksiyonel &zelliklerine
benzer sekilde 6grenme, iliskilendirme, siniflandirma, genelleme, 6zellik belirleme ve
optimizasyon gibi konularda basaril1 bir sekilde uygulanmaktadir. Orneklerden elde ettigi
bilgiler ile kendi deneyimlerini olusturur ve daha sonra, benzer konularda benzer kararlar

verir [28].

YSA'lar yogun sekilde birbirine bagli adaptif islem birimlerinden olusan paralel hesaplama
modelleridir. Bu aglar dogrusal olmayan statik veya dinamik sistemlerin ince taneli paralel
uygulamalaridir. Bu aglarin 6nemli bir 6zelligi, “Orneklemeli 6grenmenin” problem
cozmedeki “programlamanin” yerini aldig1 uyarlanabilir dogalaridir. Bu, hesaplama
modellerinin, ¢oziilecek problemin ¢ok az veya eksik bir sekilde anlagildig1 ancak egitim
verilerinin hazir oldugu yerlerde uygulama alanlarinda ¢ok ¢ekici olmasini saglar. YSA'lar,
regresyon modelinin ve diger ilgili istatistiksel tekniklerin geleneksel olarak kullanildigi,

siniflandirma ve tahmin alaninda taninmaktadir [31].

Genel olarak YSA ile tahmin, veri filtreleme, veri kavramlastirma, veri iliskilendirme ve
siniflandirma fonksiyonlarini ger¢eklestirmek miimkiindiir. Herhangi bir problemin ¢oztiimii
icin uygulanacak olan YSA modeli oncelikle problemin tiiriine baglidir. Amaglarina goére
yaygm olarak kullanilan YSA modelleri bulunmaktadir. Bu yaygin kullanilan modeller
Cizelge 3.1°de gosterilmektedir [32].

Cizelge 3.1. Kullanim amac1 ve YSA

Kullanim Amaci Aglar

Tahmin Cok Katmanli Algilayicilar (Multi Layered Perceptrons)
Dogrusal Vektor Kuantizasyonu (Learning Vector Quantization)

Siniflandirma Sayacl Yayilim (Counter-Propagation)

Olasilik Sinir Ag1 (Probabilistic Neural Network)
Hopfield Agi (Hopfield)
Boltzman Makinesi (Boltzman Machine)

Veri Hamming Ag1 (Hamming Network)
Iligkilendirme

Cift Yonlii Cagrisimli Bellek (Bidirectional Associative Memory)
Uzaysal- Mekansal Gegici Oriintii Tanima (Spatio-Temporal Pattern
Recognition)

Veri Adaptif Rezonans Teorisi (Adaptive Rezonance Theory)
Kavramlagtirma Kendisini Diizenleyen Harita Ag1 (Self Organazing Map)
Veri Filtreleme Devridaim YSA (Recirculation)

3.1.1. Cok katmanh algilayicilar

Cok katmanli algilayicilar (CKA), Rumelhart ve arkadaglar tarafindan gelistirilmistir. Geri
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yayilim algoritmasinin kullanildigi ¢ok katmanli algilayicilarin 6grenme kurali, en kiigiik
kareler yontemine dayali delta 6grenme kuralinin genellestirilmis halidir. Bu nedenle
ogrenme kurali “Genellestirilmis Delta Kurali” olarak da bilinmektedir. Delta kuralina gére
bir noronun gergek ¢ikt1 degeri ile istenilen ¢ikti degeri arasindaki farki azaltmak igin
agirliklarin siirekli olarak ayarlanmasi ve gelistirilmesi gerekmektedir [33]. Bu kurala gore
ogrenme sirasindaki baglanti agirliklart siirekli olarak degistirilerek, agirliklar i¢in optimum
degerler bulunur. “Ogretmenli Ogrenme” yontemi bu ag yapisinda kullanilir. Bu ydntemde
hedef ¢ikt1 degerleriyle iliskilendirilmis olan her bir vektor, 6grenmesi igin aga sunulur. Aga
sunulan agirliklar, belirtilen 6grenme kuralina gore diizeltilir [34]. Sekil 3.1°de 6rnek birgok

katmanli algilayict gosterilmistir [35].

Cikty
Sinyali

Girdi <

Sinyall

Girdi Birinci Gizli ikincl Gizli Gkt
Katmani Katman Katman Katmam

Sekil 3.1. Ornek gok katmanli algilayici

Girdi Katmani: D1 diinyadan gelen girdileri alarak ara katmana gonderir. Bu katmanda
bilgi isleme olmaz. Gelen her bilgi geldigi gibi bir sonraki katmana gider. Birden fazla girdi

gelebilir. Her proses elemaninin sadece bir tane girdisi ve bir tane ¢iktist vardir.

Ara Katmanlar: Girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek bir sonraki katmana gonderir.
Bir CKA aginda birden fazla arak atman ve her katmanda birden fazla proses elemani

olabilir.

Cikt1 Katmani: Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek aga girdi katmanindan verilen
girdilere karsilik agin irettigi ciktilar1 belirleyerek dis diinyaya gonderir. Bir ¢ikti

katmaninda birden fazla proses elemani olabilir [28].
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3.1.2. Dogrusal vektor kuantizasyonu

Dogrusal vektor kuantizasyonu (DVK) aglari destekli 6grenme stratejisini kullanirlar.
Egitim sirasinda aga sadece ogrenilmesi istenen girdiler verilmekte ve agin ¢iktiy1 kendisi
iiretmesi istenmektedir. Ag c¢iktisim iirettikten sonra, aga sunulan girdi vektoriine karsilik

gelen agin trettigi aga dogru veya yanlis olup olmadigi sdylenir [36].

Anzal

Kohonen

Sekil 3.2. Dogrusal vektor kuantizasyonu mimarisi [28]

Girdi Katmani: Bu katmanda bilgi isleme olmaz. Dis diinyadan alinan 6rneklerin aga

gosterilmesi bu katmanda saglanmaktadir. Gelen bilgiler girdi vektoriinii olusturur.

Kohonen Katmam: Bu katmanda girdi setine en yakin olan agirhik vektori
belirlenmektedir. Bu katmandaki her eleman bir referans vektoriinii géstermektedir. Girdi
vektorii, girdi katmani ile kohonen katmani arasindaki agirliklarin olusturdugu referans

vektorune haritalanmaktadir.

Cikt1 Katmani: Bu katmanda ise girdinin ait oldugu sinif belirlenir.

3.1.3. Sayach yayilim

Iki veya daha fazla temel ag tasariminin 6zelliklerini birlestiren bir karma ag drnegidir.

Kohonen ve Grosberg aglarinin olumlu yanlarini bir araya getirmistir.

Gizli katman, denetlenmemis 6grenmeye sahip bir Kohonen agidir ve ¢ikt1 katmani, gizli
katmana tamamen bagl bir Grossberg (dis mekan) katmanidir. Cikis katman1 Widrow-Hoff
kurali tarafindan egitilmistir. Basit bir kategori numarasi yerine bir desenin ¢iktisini verir.

Iki yonlii bir iliskisel bellek olarak da goriintiilenebilir [37].
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Girdi Kaimam Kohonen Grosberg
Katmam Katman

Sekil 3.3. Sayacl yayilim aginin genel mimarisi [38]

Girdi Katmani: CKA aglarinda oldugu gibi sadece bilginin transfer edilmesini saglar.

Herhangi bir bilgi isleme olmaz.
Kohonen Katmani: Bu katman girdi vektoriiniin siniflandirilmasini saglamaktadir.
Grosberg Katmani: Bu katman agin ¢iktisini belirler [28].

Egitim iki asamali bir prosediirdiir. Ilk olarak, Kohonen katmam giris kaliplar1 iizerinde
egitilmistir. Bu adimda ¢ikti katmaninda degisiklik yapilmaz. Orta katman, tim giris
modellerini dogru sekilde siniflandirmak icin egitildiginde, giris ve orta katmanlar
arasindaki agirliklar sabit tutulur ve ¢ikti katmani, orta ve c¢ikis katmanlar arasindaki

agirliklar ayarlayarak dogru ¢ikti desenleri tiretmek tizere egitilir [38].

3.1.4. Hopfield ag

Hopfield ag1 1982°de John Hopfield tarafindan gelistirilmistir. Ikili degerler kullanilan
Hopfield ag1 genel olarak diger ag 6rneklerini kapsamaktadir. Bu 6zgiin ag ile her bir eleman
islenerek bir ikili say1 bigimi olusturulur. Bu elemanlar girislerin toplami ve ¢ikis sayilar bir
veya sifir olarak hesaplanarak yiiklenir. Hopfield ag topolojisi diger ag yapilarindan
farklidir. Hopfield aginda, giris siizme katmani, Hopfield katman1 ve ¢ikis katmani olmak
lizere 3 katman olmasina ragmen farkli katmanlar yoktur. Bu agda her diigiim diger tiim
diigtimlerle birbirine baglidir. Ayrica, baglantilar iki yonlidiir (bilgi her iki yonde akar) ve

simetriktir. Her baglant1 i¢in hesaplanan ve her iki yonde akan veriye uygulanan bir agirhik
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degeri vardir.

Hopfield agi, geri yayilimli aglarin egitildigi gibi egitilmez. Bunun yerine, 6rnek desen
gruplar1 segilir ve bu gruplar agin agirliklarinin baslangig degerlerini saptamak igin
kullanilir. Bu adim bir sefer yapildiktan sonra herhangi bir desen aga sunulur ve bu da giris
desenine en ¢ok benzeyen Ornek desenlerden biriyle sonuglandirilir. Cikis deseni ise

birimlerin durumlarina bakilarak agdan okunabilir [39].

Sekil 3.4. Hopfield ag1 mimarisi [39]

3.1.5. Boltzmann makinesi

Boltzmann makinesi, agik m1 kapali m1 olacagina dair stokastik kararlar veren simetrik
olarak bagli, ndron benzeri birimlerden olusan bir agdir. Boltzmann makineleri, egitim
verilerindeki karmasik diizenlilikleri temsil eden ilging Ozellikleri kesfetmelerine olanak
tantyan basit bir 6grenme algoritmasi olarak tamimlanabilir [40]. Ogrenme algoritmas,
birgok o6zellik detektorii katmanina sahip aglarda ¢ok yavastir, ancak tek katmanl 6zellik
detektorlerine sahip "sinirli Boltzmann makinelerinde" hizlidir. Smurli Boltzmann
makineleri olusturarak, birinin 6zellik etkinlestirmelerini bir sonrakinin egitim verisi olarak

kullanarak birgok gizli katman verimli bir sekilde 6grenilebilir.

Boltzmann makineleri, oldukca farkli iki hesaplama problemini ¢6zmek ic¢in kullanilir. Bir
arama problemi i¢in, baglantilar {izerindeki agirliklar sabittir ve bir maliyet fonksiyonunu
temsil etmek i¢in kullanilir. Bir Boltzmann makinesinin stokastik dinamikleri daha sonra
maliyet fonksiyonunun diisiik degerlerine sahip ikili durum vektorlerini 6rneklemesine izin

VErir.
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Bir 6grenme problemi i¢in, Boltzmann makinesine bir dizi ikili veri vektorii gosterilir ve bu
vektorleri yiiksek olasilikla olusturmay1 6grenmesi gerekir. Bunu yapmak i¢in, diger olasi
ikili vektorlere gore veri vektdrlerinin maliyet fonksiyonunun diisiik degerlerine sahip
olmasi1 i¢in baglantilarda agirlik bulmasi gerekir. Bir 6grenme problemini ¢dzmek ig¢in
Boltzmann makineleri agirliklarinda ¢ok sayida kiigiik giincelleme yapar ve her glincelleme

birgok farkli arama problemini ¢ézmelerini gerektirir. [41].

Gizli Dégimler Gorunur Digumler

Sekil 3.5. Boltzmann makinesi [42]

3.1.6. Hamming ad

Hopfield aginin genisletilmesi ile ortaya ¢ikan Hamming ag1 Richard Lippman tarafindan
1980’lerin ortalarinda gelistirilmistir. Giris vektorleri i¢in en az iki say1 hatasinin temel

smiflandirmasini yerine getiren Hamming ag1 tarafindan hata araligi tanimlanmaktadir.

Hamming agimin 6grenmesi Hopfield aginin 6grenme yontemlerine benzemektedir. Burada
cikis sabitleri hem ¢ikis kategorisine hem de giris vektoriine ait olurlar. Hopfield seviyesinde
tekrar edilen yap1 tiim baglanti yiiklerinde ortalama bir diizelme saglar. Baglanti yiikleri,
birinci sabit giris kategori seviyesinde karsilastirma hesaplar1 dogurur. Cikis kategorisi islem

elemanlart ile giris diiglim numaralari farki Hamming 6rnek giris vektorleri araliginda esittir.

Baglant1 yiikleri tipk1 kategori seviyelerinde oldugu gibi tekrarlar ve Hopfield agindaki gibi
Ogrenirler. Giris vektor uygulamasiyla, normal ileri besleme islemi olur. Giris seviyesi ve
cikislar1 yeteri kadar uzun ve daha alcak giris kategorileriyle karsilastirilarak hesaplanir.
Hamming ag1 Hopfield agina gore daha iistiindiir. Hamming ag1 en uygun durumda en az

hata sinifinda ¢alisir. Hamming ag1, Hopfield agina gore daha ¢abuk ve dogru sonug verir.
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[43].
Tekrarlayan Baglantilar
Girdi Birinci Katman ikinci Katman Cikts

Sekil 3.6. Hamming ag1 [44]

3.1.7. Adaptif rezonans teorisi modelleri

Online 6grenebilen ve gergek zamanlh g¢alisabilen aglardir. ART aglari, yeni durumlara
adapte olabilmekte olduk¢a giicliidiirler. Bunu saglayabilmek i¢in bir taraftan 6grenirken
diger bir taraftan da unutabilmektedirler. Bir ART ag1, gosterim katmani (F1) ve kategori
katmani (F2) olmak tizere iki katmandan olusur. F1 ve F2 katmanlari arasinda hem asagidan
yukart hem de yukaridan asagi agirlik vektorii vardir. Egitim sirasinda bu agirliklar

orneklere bakilarak degistirilirler.

Kategori Gasterim Alami

JeNes!

KDH Aktivite Orintusd

F2

UDH ubH

KOH Aktivite Oruntise ¢

F1

(o2

zellik GOsterim Alani

Glrdi Ornek

Sekil 3.7. ART aginin genel mimarisi [28]

ART aglarinda girdiler direkt olarak smiflandirilmazlar. Oncelikle girdilerin 6zellikleri

incelenerek F1 aktivasyonu belirlenir. UDH’daki baglanti degerlerini ile gelen bilgiler
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kategorilere ayrilarak F2 katmanina gonderilir. F2 katmanindaki siniflandirma ile F1
katmanindan gelen siniflandirma birbirleri ile eslestirilerek, eger 6rnek belirlenmis bir sinifa
uyuyorsa o kategoride gosterilir. Aksi taktirde, ya yeni bir sinif olusturulur ya da girdinin

smiflandirilmasi yapilmaz [28].

3.1.8. Kendini diizenleyen harita ag

Genel olarak smiflandirma yapmak i¢in kullanilmaktadirlar. Bu aglarin girdi vektorlerini
siniflandirmak ve girdi vektorlerinin dagilimini 6grenebilme yetenekleri ¢ok yiiksektir. Bu
aglarin en temel 6zelligi olaylar1 6grenmek icin bir 6gretmen veya agin iiretmesi gereken
¢iktilarin aga sdylenme zorunlulugunun olmamasidir. Ozellikle beklenen ¢iktilarin

belirlenemedigi problemler i¢in kullanilmaktadir.

Yapisal olarak da bu aglar digerlerinden farklhidir. Ag girdi ve c¢ikti katmanindan
olusmaktadir. Cikt1 katmani 2 boyutlu bir diizlemi gdstermektedir. Proses elemanlar1 bu
diizlem iizerine dagilmig vektorleri gosterirler. Bu aglar yarigmay1 kazanma ve kazanan
elemani 1 digerlerinin O degerini almasi ilkesine dayanmaktadir. Bir girdi verildiginde ¢ikti
uzayinda yarismay1 kazanan ve onun etrafindaki komsular1 egitim sirasinda agirliklarim

degistirmektedir [28].

Kazanan
Eleman

> Cikts Katmam

J

Girdi Katmani

Sekil 3.8. Kendini diizenleyen harita ag1 mimarisi [28]
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3.1.9. Matematiksel model

Geri yayilim algoritmasi ¢ok katmanh ileriye doniik YSA'larda kullanilir. Geri yayilim
algoritmasi, yapay noronlarin katmanlar halinde organize edildigi ve sinyallerini “ileri”
gonderdigi ve ardindan hatalarin geriye dogru yayildigi anlamma gelir. Ag, giris
katmanindaki noronlar tarafindan iletilen girdileri alir ve ¢ikti katmanindaki néronlara agin
ciktisini iletir. Bir veya daha fazla ara gizli katman olabilir. Geri yayilim algoritmasi
denetimli 6grenmeyi kullanir, bu da algoritmaya agin hesaplamasi istenen girdi ve ¢ikti
orneklerinin saglandigi ve daha sonra hatanin (gercek ve beklenen sonuglar arasindaki fark)
hesaplandigr anlamina gelir. Geri yayilim algoritmast mantigi, YSA egitim verilerini
ogrenene kadar bu hatay1 azaltmak {izerinedir. Yapay sinir hiicrelerinin geri yayilim
algoritmasin1 uygulayan YSA'lardaki aktivasyon islevi, toplama islevi secildiginde
algilayicinin girdileri (X) ile bunlara denk gelen agirliklar (W) garpilarak bir sonug elde edilir.

Es. 3.1°de ilgili esitlik gosterilmektedir.

n
&@mzz_ww 3.1)
1=
Aktivasyon fonksiyonundan elde edilen deger, ¢ikt1 tiretmek i¢in aktivasyon fonksiyonuna
ithtiyag duyar. Farkli egitim kiimeleri ya da ihtiyaglar i¢in farkli aktivasyon fonksiyonlari
kullanilabilir. Sigmoid fonksiyonu, dogrusal olmayan c¢iktilarin hesaplanmasi ve tiirevi
alinabilen siirekli bir fonksiyon olmasindan dolay: tercih edilir. Sigmoid fonksiyonu esitligi

Es. 3.2°de gosterilmektedir.

1

0,(x,w) = (3.2)

1+ei (%w)
Sigmoid fonksiyonu biiyiik pozitif sayilar igin bire ¢ok yakin, biiyiik negatif sayilar igin sifira

¢ok yakindir. Bu, néronun diisiik ve yiiksek ¢ikisi arasinda yumusak bir gegise izin verir.

Egitim siirecinin amaci, belirli girdiler verildiginde istenen ¢iktiyr elde etmektir. Hata,
gercek ve istenen ¢ikt1 (d) arasindaki fark oldugundan, hata agirliklara baglidir ve hatay1 en
aza indirmek i¢in agirliklarin ayarlanmasi gerekmektedir. Her bir néronun j. ¢ikt1 birimi i¢in

hata fonksiyonu Es. 3.3’te paylasilmustir.

e,(x,w,d) = (0,(x, W) —d,)" (3.3)
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Elde edilen hatanin sifir olmasini engellemek igin ¢ikti ile istenen hedef arasindaki farkin
karesi alinmaktadir. Agin hatasi, ¢ikti katmanindaki tiim néronlarin hatalarinin toplami

olacaktir (Es. 3.4):
E (x,w,d) = %(0,&w) —d,)’ (3.4)

Geri yayilim algoritmasi ile hatanin ¢iktiya, girdilere ve agirliklara nasil bagh oldugu
hesaplanir. Hesaplandiktan sonra, gradyan inis yontemi kullanilarak agirliklar ayarlanir (Es.
3.5):

0E
AW]i = —TLM (35)
Yukarida gosterilen formiil, ¢ikti katmani ile bir dnceki gizli katman arasindaki agirlik
degerlerinin her biri i¢in degisim miktarin1 gostermektedir. N 6grenme oranini temsil
etmektedir. Bu formiil su sekilde yorumlanabilir: her bir agirlik w;,'nin ayarlanmasi, 6nceki

agirligin w,'ye gére E'nin tlirevi olan agin hatasina bagimlilig: ile ¢arpilan sabit negatif

O0grenme orani olacaktir.

Ayarlamanin boyutu, agirligin islev hatasma yaptig1 katkiya bagl olacaktir. Burada, eger
agirlik hataya ¢ok katkida bulunuyorsa, ayarlama daha biiyiik olacaktir. Uygun agirliklar
bulunana kadar Es. 3.5 kullamlir. Geri yayilim algoritmasinin amaci budur. Ilk olarak,

hatanin ¢iktiya ne kadar bagli oldugunun hesaplamasi gerekir (Es. 3.6).

7]
a—(’f] =2(0; - d)) (3.6)

Ve sonra, ¢iktinin aktivasyona ne kadar bagli oldugu agirliklara (Es.3.1 ve Es.3.2’den)
baghdir (Es. 3.7):

60] _ 60] 6A]

dwy 040w 0,(1-0))x (3.7)

Bu Es 3.6'dan ve Es. 3.7'den goriilebilir (Es. 3.8):

0E 0E 00
o = a_o,ﬁ,]i =2(0; - d;)0,(1 - 0))x; (3.8)

Boylece, her agirhigin (Es 3.5 ve Es.3.8’den) ayarlanmasi Es.3.9’daki gibi olacaktir:
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Awy; = —2n(0; — d;)0,(1 - 0))x; (3.9)

Bu formiil iki katmanli bir YSA egitimi i¢in oldugu gibi kullanabilir. Ag1 bir kat daha
egitmek i¢in; eger onceki bir katmanin agirhg: (Vik) ayarlanmak isteniyor ise, oncelikle
hatanin agirlig1 degil, onceki katmandan gelen girdilere nasil bagli oldugunun hesaplamasi
gerekir (Es 3.10- Es.3.11).

9E 9E dx;

Avy, = —n PR b (3.10)
0E ,
T 2(0; — d;)0,(1 — 0))wj; (3.11)

Bagka bir katman daha eklemek istendiginde ayni adimlar uygulanabilir. Hatanin ilk
katmanin giriglerine ve agirliklarina nasil bagli oldugunu hesaplanabilir. Pratik nedenlerden
dolay1, geri yayilim algoritmasini uygulayan YSA'larin ¢ok fazla katmani yoktur, ¢iinkii
aglarin egitimi i¢cin zaman katlanarak biiyiir. Ayrica, daha hizl1 6grenmeye olanak saglayan

geri yayilim algoritmasina yonelik iyilestirmeler vardir [45].

3.2. Destek Vektor Regresyonu

Destek Vektor Makineleri (DVM), regresyon ve siniflandirma problemleri igin kullanilmak
tizere Vapnik tarafindan gelistirilen bir 6grenme yontemidir [46]. Bu yontem, optimizasyon
temelli 6grenme algoritmasi olup girdi vektor uzayini kernel fonksiyonlari ile cok boyutlu
ozellik uzaym esler. DVM, geleneksel 6grenme yontemleriyle karsilastirildiginda dogrusal

olmayan problemleri ¢ozmedeki performansi ile 6n plana ¢ikmaktadir.

Genellikle siniflandirma problemleri i¢in kullanilmakta olan DVM, Smola ve arkadaslari
tarafindan regresyon uyarlamasi olarak destek vektor regresyonu (DVR) adi ile ileri
stiriilmiisttir [47]. Destek vektor regresyonunda verilerin dogrusal olarak ayrilabilir yapida

olmas1 veya dogrusal olarak ayrilamayan yapida olmasi olarak iki durum ile karsilasilir.

3.2.1. Dogrusal destek vektor regresyonu

Smola ve arkadaslari, 2002 yilinda destek vektor regresyonu terimini ileri siirdiikten sonra
2004 yilinda matematiksel modelleriyle daha detayli bir ¢alisma yapmuslardir [48].

Calismalarinda farkli bir kernel kullanmamuislardir.
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N elemandan olusan egitim verilerinin 8= {xi, yi}, i = I, 2, ...,N oldugu varsayilirsa, regresyon
problemlerinde yanit degiskeni yi € {-1, 1} yerine yi ¢ R olarak tanimlanmaktadir. Dogrusal
olarak ayrilabilme durumunda, bu iki degerli veriler direkt olarak bir asir1 diizlem ile

ayrilabilmektedir (sekil 3.9).

Sekil 3.9. Dogrusal ayrilabilen veriler [49]

{(x1,y1),(X2,y2),...,(xn,yn)} seklinde egitim Ornekleri tanimlanmis olsun, €-duyarsiz destek
vektor regresyonunda (e-DVR) tiim egitim verisi igin bagiml degisken yi’lerden maksimum
€ sapmaya sahip olan en uygun f(x) fonksiyonunun bulunmasi amaglanir. Baska bir
deyisler, €’dan kii¢iik oldugu siirece hatalar 6nemsenmeyecektir, fakat bu degerden daha
biiyiik bir sapma degeri de kabul edilmeyecektir. Dogrusal durumlar i¢in Es. 3.12 f

fonksiyonunu ifade etmektedir:
f(x)=wx+b weRP,beR (3.12)

Esitlikte verilen fonksiyonun diiz olmast w degerinin kii¢iik oldugu anlamina gelmektedir.
lw||? normunu minimize etmek bu durumu saglamanin bir yoludur. Es. (3.13)’ te konveks

optimizasyon problemi ifade edilmistir:

min = ||wl|? (3.13)
Kisitlar;
Vi — (le' + b) <é¢ (314)

(wx;j+b)—y; <e¢

Bazi durumlarda Es. (3.13)’te ele alindig1 gibi, (Xi, Vi) ¢iftlerini € kesinliginde yakinsayan bir
f fonksiyonu mevcut olmayabilir ya da bazen bazi hatalar géz ardi edilmek istenebilir. Bu

gibi durumlarda, bunu miimkiin kilmak i¢in esnek (yumusak) marjin kayip fonksiyonu
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kullanilir. Modele &" ve & gevsek degiskenleri dahil edilir [50]. Ekleme sonrasi
optimizasyon problemi modeli Es. (3.15)’e dontismektedir [48]:

ming [wll” + €SI, (8 +8) (3.15)
Kisitlar;
yi—(wx; +b) <e+¥ (3.16)

(wx;+b)—y; <e+%
&,5 =0

C > 0 ceza katsayist f fonksiyonunun diizliigii ve tolere edilecek hata miktar1 arasinda

dengeyi saglamaktadir. e-duyarsiz kayip fonksiyonu Es (3.17)’de tanimlanmaktadir:

_ 0, I€] < e

Yalnizca ¢ degerinden biiylik olan degerler dogrusal olarak cezalandirilmaktadir (Sekil

3.10).

’

v

Sekil 3.10. Dogrusal destek vektor regresyonunda kayip fonksiyonu [48]

3.2.2. Dual problem

Lagrange carpanlar1 kullanilarak optimizasyon probleminin dual formu elde edilmektedir
(Es. 3.18).
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Lwli2 + €SI (8 + ) — Ty (BF & +B7E) - Shai (e + & — i+ wxi + b))

MaxL, = 3.18
“ {—Z?aﬁ(e+if+yi—(wxi+b)) (3.18)

Es. (3.18)’de goriilen B, B, a;f, a; ifadeleri Lagrange ¢arpanlaridir. L'nin w, b, &¥, £’ye
gore kismi tlirevi alinirsa Es. (3.19) - (3.22) elde edilir:

JaL

—=0-ws= Yroxi(ar —af) (3.19)
oL n + —

=03 (af —a;) =0 (3.20)
0

f =0->C—(af +8) =0 v, (3.21)
a

aé =0->C—(a} +B})=0 v, (3.22)

Es. (3.19) - (3.22)’in kullanilmasi ile dual optimizasyon problemi Es. (3.23)’¢ dontisiir:

maks —% X (ai —a) (a7 — af )x %) — e X (af + o) =X (ai —af)  (3.23)

Kisitlar;

ey —af)=0 (3.24)
0<aj,af <cC
w = Y (ai — aj)x; ifadesi kullanilarak f(X) fonksiyonu Es.(3.25)’deki ifade ile gosterilir:
fG) = Zialai — ai)(xix) +b (3.25)

Destek vektor agilimi olarak bilinen bu ifade, Xi 6rneklerinin dogrusal kombinasyonu olarak
w agrirliklan seklinde yazilabilmektedir. Bu sayede fonksiyonun ne kadar kompleks oldugu
sadece destek vektorlerinin sayisina bagli olacak olup, girdi 6rneklerinin boyutundan
bagimsiz olacaktir. Boylelikle f(x) fonksiyonu bulunurken w agirliklarin1 hesaplamaya
gerek kalmamaktadir. Bu 6zellik algoritmanin dogrusal olmayan destek vektor regresyona

genellestirilmesinde kullanilmaktadir.
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3.2.3. Dogrusal olmayan destek vektor regresyonu

Verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi durumlarda veriler iki sinifa dogrusal bir diizlem ile
ayrilabilmektedir. Fakat gercek hayatta yapilan uygulamalarda bu durum her zaman gegerli
olmayabilir (Sekil 3.11). Bu durumlarda dogrusal olmayan destek vektor regresyonuna

ihtiya¢ duyulmaktadir.

Sekil 3.11. Dogrusal ayrilamayan veriler [49]

Dogrusal olmayan destek vektor regresyonunun genellestirilmesi i¢in Xj 6rneklerini 6zellik

uzayma @: RP? —» H fonksiyonu yardimi ile haritalandirmaktadir. Sadece x; drneklerinin ig
carpimina bagli olan destek vektor regresyonu i¢in k(xl-, xj) = d(x;), @ (xj) fonksiyonunun

hesaplanmas: yeterli olacaktir. Es. (3.26)’da optimizasyon problemi verilmistir [48].

maks —% X (ai —a)(af —af Ye(x,x) — e Xy (af + o) =Xy (af —af) (3.26)
Kisitlar;

Yisi(ar —af) =0 (3.27)
0<aj,af <C

Tahmin fonksiyonu ve agirliklar Es. (3.28) - (3.29)’daki gibi ifade edilir:

w=YL(a —a)ox, (3.28)
OO = Bes(a — akCx,x) +b (3.29)

Dogrusal olmayan destek vektor regresyonunun dogrusal durumlardan farki, w agirliklarinin
net bir sekilde elde edilmemesidir. Ayrica dogrusal olmayan durumda optimizasyon

problemi girdi uzayinda degil 6zellik uzayinda en diiz fonksiyonu bulmaktadir.
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3.2.4. Kayip fonksiyonlari

Destek vektor makinesi modeline kayip fonksiyonu dahil edilerek regresyon problemlerine

uygulanabilir. Yaygin olarak kullanilan kayip fonksiyonlar1 Sekil 3.12°de verilmistir.

{a b)

/\

Sekil 3.12. Kayip fonksiyonlar1 [51]

(¢ d)

Klasik en kiiciik kareler hata kriterine karsilik gelen kayip fonksiyonu Kuadratik (a)’da
verilmistir. (b)’de Laplace kayip fonksiyonu verilmistir. Bu fonksiyon aykir1 degerlere karsi
kuadratik fonksiyona gore daha az duyarhidir. Verinin bilinmedigi durumlarda optimal
ozelliklere sahip olan Huber kayip fonksiyonu (c)’de verilmistir [52]. Verilen iig¢
fonksiyonun destek vektor sayisinin az olmasma herhangi bir katkisi bulunmamaktadir.
Buna kargilik destek vektor sayisinin az olmasini saglayan ve Huber kayip fonksiyonu ile

benzerlik gosteren g-duyarsiz kayip fonksiyonu (d)’de verilmistir [46].

3.2.5. Cekirdek fonksiyonlari

Benzerlik 6l¢iisii olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarinin esnekligi arttikca, teknigin
daha genis bir ¢6ziim araliginda aramasi saglanmis olur. Cekirdek fonksiyonlari ile Q(x)
olarak belirtilen agik harita hesaplanmasia gerek kalmadan tiim hesaplamalar dogrudan

girdi alanina yapilabilir [53].

Destek vektor regresyonlar: ig¢in yaygin olarak kullanilan kernel fonksiyonlari Es (3.30)

(3.32)’de paylasilmistir [48]:
2
Radyal Tabanli kernel fonksiyonu: &g (x;, x;) = e I*i=%il", y = 1/(252) (3.30)

Dogrusal kernel fonksiyonu: @, (xl-,xj) = X;. X; (3.31)
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Polinomial kernel fonksiyonu: ®p (x;, x;) = ((x;,x;) + 1)¥, p € N (3.32)
3.3. Gradyan Artirma Makinesi

Gradyan artirma algoritmalari ilk olarak siniflandirma problemleri i¢in makine 6grenimi

toplulugu tarafindan tanitilmistir [54-56].

Gradyan artirma yontemi, makine 6grenimi literatiiriinde en yaygin kullanilan bir diger
model tiiridiir ve en ¢ok kullanilan tekniklerden biridir. Ayn1 zamanda farkli zayif
ogrenicilerden (agaglardan) olusan bir topluluk modelidir. Rassal ormanda, agaglar paralel
baglanir ve nihai kararlar agaglarin ortalama sonuglarina gore verilir. Bu 6grenciler bagimsiz
ogrenicilerdir. Bununla birlikte, gliclendirmede, agaclar sirayla birbirine baglanir (Sekil

3.13).

S = {(x )M, hix)=ha(x)+hy(x)+...+hn(x)

v

’/ /7 \\ ” \
¥ N\ ¥ N ¥ N
: = X see R |
¥Y ¥y ¥y ¥% Y ¥y
L B B B J - . " - B " -
. \ /
hy(x) h,(x) h,(x)

Sekil 3.13. Basit gradyan artirma modeli [57]

Tiim agaglar onceki agaglarin hatasina gore 6grenmektedir (Sekil 3.14, Sekil 3.15, Sekil
3.16). Bu nedenle modeller bagimsiz degildir ve tiim agaglarin sonuglari toplanarak nihai
tahmin yapilir. Ezberleme olabileceginden, kullanici durdurma kosullarini dikkatlice
tamimlamalidir. Karar agaclart 6greniciler olarak kullanilirsa, kategorik verileri de
isleyebilir. Agac sayisi, 6grenme hizi, etkilesim derinligi gibi ayarlanmasi gereken dnemli

parametreler vardir.

Karar agaglarinin sayisina da karsilik gelen yineleme sayisi, modele ka¢ agacin dahil
edilecegini belirler. Her agag, dnceki kiimiilatif 6grenicilerden kalan kalintilari modellemek
i¢in art arda insa edilir. Ogrenme orani parametresi, genellikle 0 ile 1 arasinda kiigiik bir

deger alir. Modele yeni eklenen bir 6grencinin agirligini belirler. Cok hizli 6grenmek asiri
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uyuma neden olabilir, o zaman 6grenme siirecini yavaslatmak daha iyidir. Her yeni agac
modeli kalitilar, ancak bu agirlik ile carpildiktan sonra modele eklenir. Ogrenme oraninin
daha biiyiikk degerleri, ezberlemeye neden olur, ancak daha az zaman alir. Daha kiigiik
o0grenme orani degerleri, fazla uydurmayi engelleyebilir ve modeli sorunsuz bir sekilde insa
edebilir, ancak daha fazla zaman alir. Etkilesim derinligi, gradyan artirma yonteminde her
agacta yapilmast gereken bolme sayisidir. Ayrica, bu bdliinmeler sirasinda etkilesime
girecek maksimum degisken sayisini da belirler. Derinlik bir oldugunda, her agagta yalnizca
bir boliinme gergeklestirilir ve yalnizca bir degisken dahil edilir. Derinlik birden fazla
oldugunda, her agacta birden fazla boliinme gergeklestirilir. Bu boliinmelerin ayni degisken
iizerinde olmast gerekmez. Degiskenler arasindaki etkilesim de distlintilebilir. Bu,

boliinmelerde farkli degiskenlerin birlestirilebilecegi anlamina gelir [58].

Siniflandirma problemleri i¢in gradyan artirma algoritmasi gozlem agirlhigi wi = 1/N,
i=1,2,... N esitligi ile baslar. Orek agirliklar her bir yinelemeli iterasyon m=2,3,...,M i¢in
degistirilir ve agirlikli sonuglara gore siniflandirma algoritmasi yeniden doldurulur. Wi

agirliklart Gm(X) siniflandiricisini egitmek igin kullanilir:

G(x) = Sign(2%=1 A G (X)) (3.33)

Burada G(x) son smiflandiricidir. Bu hesaplamay1 elde etmek icin asagidaki esitlikler
kullanilir [60]:

I Wil (7i#Gm (%)

err, = o w, (3.34)
1—errm
ay = log () (3.35)

explay,. 1(y; # Gn(x))] = w; i=12,..,N

Regresyon problemleri icin gradyan artirma algoritmasi ayar1, L(y,f(X))=(y-f(x))? hata karesi
kaybu ile L(y,f(x))=|y-f(x)| mutlak kay1p arasindaki baglanti, istel kayip ile y'nin gergek veri
ve X'in tahmin edilen degerleri oldugu binom log-olabilirlik arasindaki baglantiya benzer.

Kayip fonksiyonlarindan biri, regresyon ve hesaplama i¢in Huber kaybidir [59].

O—f)%  ly—f@I<s,

28|y — f(x)| — 62, dd (3:36)

L0y f(0) =
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3.4. Model Performans Degerlendirme Olgiitleri

Regresyon problemlerinde elde edilen modelin basarisint 6lgmek icin ¢esitli Ol¢iim

yontemleri kullanilir. Bunlardan bazilari;
3.4.1. Determinasyon katsayisi (R?)

Determinasyon katsayisi yani R?, bagimsiz bir degiskenle veya bir regresyon modelindeki
degiskenlerle aciklanan bagimli degisken i¢in varyans oranini temsil eden istatistiksel bir
oOlciidiir. Korelasyon, bagimsiz ve bagimli degisken arasindaki iligskinin giiciinii agiklarken,
R?, bir degiskenin varyansmin ikinci degiskenin varyansim ne dlgiide acikladigimi agiklar.
Dolayistyla, érnegin bir modelin R? degeri 0,50 ise, gozlemlenen varyasyonun yaklasik
yarist modelin girdileri ile aciklanabilir anlamma gelmektedir. R? degerinin matematiksel
gosterimi Es. (3.37)’de gosterilmistir.

R2=1-— T(Yi-Y)? (337)

Z(yi_yort)z

Yi gozlem degeri, Yi tahmin edilen deger, Yor gozlem degerlerinin ortalamast
3.4.2. Hata Kkareleri ortalamasi1 (MSE)

Hata kareleri ortalamasi, gergek ve tahmini degerler arasindaki farklar karesinin

ortalamasidir (Es. 3.38).
MSE =2 ¥ (Y = ¥;)? (3.38)
Yi gozlem degeri, Yi' tahmin edilen deger, n érneklem sayisi

3.4.3. Ortalama mutlak hata (MAE)

Ortalama mutlak hata, gercek ve tahmini degerler arasindaki farkin mutlak degerlerinin

ortalamasidir (Es.3.39).

MAE = Z=alVic%] (3.39)

n

Yi gozlem degeri, Yi' tahmin edilen deger, n orneklem sayisi
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3.4.4. Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE)

Ortalama mutlak yiizde hata, tahminlerin mutlak yiizde hatalarinin ortalamasidir. Bu metrik,
hatay1 ylizde olarak sagladigindan anlasilmasi kolaydir. Ayrica, mutlak yiizde hatalar
kullanildigindan, birbirini iptal eden pozitif ve negatif hatalar problemi onlenir. Sonug
olarak, MAPE'nin yonetsel ¢ekiciligi vardir ve tahminlerde yaygin olarak kullanilan bir

ol¢tidiir. MAPE ne kadar kiigiikse tahmin o kadar iyidir (Es. 3.40).

"
s Yi-v;
=1|"y;

MAPE = (3.40)

Yi gozlem degeri, Yi tahmin edilen deger, n orneklem sayisi

Ortalama mutlak yiizde hata degeri %10’un altinda olan modeller “cok iyi”, %10-%20
arasinda olan modeller “iyi”, %?20-%50 arasinda olan modeller “kabul edilebilir” ve

ortalama mutlak yiizde hata degeri %50’den fazla olan modeller ise “yanlis ve hatali” olarak

degerlendirilmektedir [60].
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4. UYGULAMA

Calismada havacilik ve savunma sanayide faaliyet gosteren bir firmaya ait detay iiretim
alanlarindan talash imalat, sac metal imalat, kompozit imalat ve kalite alanlarinda iiretim
siiresi tahminleme caligsmasi yapilmigtir. Uygulama adimlarint gdsteren akis semasi Sekil

4.1°de paylastlmigtir.

(1 (2 (= D T T © v rereems
~Veri = 2/ Modeliesin \2 Jparametreterin | 2 Sonuglann |
Onigleme - - - r —| |

_Toplama | Uygulanmas: Secimi Kargilastinimasi

|
_‘ Destek Vektor L
I Regresyonu

iM.:k-.imum Deriniik

|
—4 Gradyan Artirma [rmeseme Suyin
Ogrenme Hizs

*Proje kodu
*Proje poy
e feknispenierin artalame tecrubesi
*Parga Soyu

sParge Enl

sParge Kabnhgi

Alt Omek

Sekil 4.1. Akis Semasi

4.1. Oznitelik Secimi

Calismada, belirlenen talash imalat, sac metal, kompozit ve kalite detay alanlarina ait 2’ser
is merkezi olmak ftizere toplam 8 is merkezinde calisma yapilmistir. Belirlenen 8 is
merkezinin son 5 yila ait gerceklesme verileri veri tabanindan ¢ekilmistir. Gergeklesme
is¢ilikleri; teknisyenlerin her parga i¢in iiretime baslamadan Once sisteme okutmalari
gereken i emirleri tizerinden veri tabanina aktarilip hesaplanmaktadir. Calismanin yapildig:
iiretim tesisinde montaj iiretim alanlari, isin akis1 ve seriliginden dolay1 detay iiretim
alanlarina kiyasla tiretim siiresi tahmin etmeye daha uygun bir ortama sahiptir. Bundan
dolay1r montaj iiretim alanlaria ait belirlenen is merkezleri iizerinden uzman goriisii ve

literatiir taramasi ile aday nitelikler belirlenmistir [13]. Belirlenen aday nitelikler;

Teslimat ( projeye ait iiretilen kaginci parga oldugi bilgisi)

Proje yil1

Proje % bitis

e Parca iizerinde ¢alisan teknisyen sayist
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e Teknisyenlerin ortalama tecriibesi

Secilen aday niteliklerin iiretim siiresi ile olan iliskisini gorebilmek amaciyla korelasyon

analizleri yapilmistir (Cizelge 4.1). Korelasyon rakamlarina gore tiretim siiresi ile yiiksek

iligkili 6znitelikler belirlenmistir.

Cizelge 4.1. Uretim siiresinin aday parametreler ile korelasyonu

Teknisyenlerin

Ortalama

Is Merkezi Teslimat | Proje Yili | Proje % Bitis | Teknisyen Sayist

Tecriibesi
RD1 -0,51 -0,52 -0,52 0,28 -0,66
RD2 -0,66 -0,67 -0,67 0,12 -0,66

Korelasyon rakamlarina gore secilen 6znitelikler:

Teslimat

Proje yili

Proje % Bitis

Teknisyenlerin ortalama tecriibesi

Teslimat, Proje Yili ve Proje % Bitis Oznitelikleri direkt olarak birbirleri ile iligkili

oldugundan dolay1 yalnizca proje yil1 6zniteligi ile ilerlenmesine karar verilmistir.

Korelasyon analizi ile secilen 6zniteliklere ek olarak uzman goriisleri de alinmistir.

Detay {iiretim alanlarina ait yapilacak olan iiretim siiresi tahminlemesi calismasinda

kullanilacak 6zniteliklerin nihai hali su sekildedir:

e Proje Yili

e Teknisyenlerin Ortalama Tecriibesi

e Proje Kodu

e Parca boyu

e Parca eni

e Parca kalinlig1
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Calismada 6zniteliklerin belirlenmesinden sonraki adim olarak SQL server ile sistemden son

5 yila ait ger¢eklesmeler segilen 8 detay is merkezi i¢in ¢ekilmistir. Veri 6n isleme olarak

oncelikle eksik gelen veriler ve aykir1 degerler ayiklanmistir. Veri setine ait kategorik

degiskenler binary yani ikili (0-1) olacak sekilde doniistiiriilmiistiir. Niimerik degiskenler

arasindaki dl¢ek farkliliklarinin modelin tahmin etme performansini olumsuz etkilememesi

ve yanlis yorumlanmamasi i¢in normalizasyon islemi yapilmistir. Min-Max teknigi ile biitiin

veriler [0.1-0.9] arasinda 6l¢eklenerek normalize edilmistir. Normalizasyon islemi sadece

niimerik olan girdi degiskenlerine uygulanmis olup ikili doniisiime ugramis olan kategorik

degiskenlere ve ¢ikt1 degiskenlerine uygulanmamistir. Veri 6n islemeden 6nceki veri seti ile

sonraki veri seti 0rnekleri Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3’te paylasilmistir.

Cizelge 4.2. Veri 6n isleme Oncesi veri seti drnegi

Proje | Par¢a No | Proje Y11 | Tecriibe | En Kalmlik | Boy | Toplam Saat

Al |X1 3,93 2,58 241,30(1,14 444,50 | 20,50

Al |X1 4,04 2,87 241,301,144 444,50 | 15,50

Al |X1 4,07 1,68 241,30(1,14 44450 | 17,75

Al |X1 4,08 0,08 241,30(1,14 444,50 | 25,00

Al |X1 4,29 2,68 241,30(1,14 444,50 | 13,00

Cizelge 4.3. Veri 0n isleme sonrasi veri seti 6rnegi

Parga No | Proje Yili | Tecriibe | En |Kalinlik | Boy | Toplam Saat | Proje_ Al |Proje_A2 Proje_A3
X1 0,10 0,34 0,90 (0,10 0,66 | 20,50 1 0 0
X1 0,11 0,36 0,90|0,10 0,66 |15,50 1

X1 0,11 0,25 0,90|0,10 0,66 |17,75 1 0 0
X1 0,11 0,10 0,90|0,10 0,66 |25,00 1 0 0
X1 0,12 0,34 0,90 (0,10 0,66 | 13,00 1 0 0

4.3. Modellerin Uygulanmasi ve Hiperparametrelerin Belirlenmesi

Modellerin uygulanmasinda Python programindan yararlanilmistir. Her is merkezine ait veri

setinin %751 egitim, %25’1 test verisi olarak ayrilmistir. Yapay Sinir aglari, destek vektor

regresyonu ve gradyan artirma modelleri her is merkezi i¢in uygulanmistir.
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4.3.1. Yapay sinir aglar1 uygulamasi

Yapay sinir aglarinda ¢ok katmanli algilayicilar modeli kullanilmig olup, Python
uygulamasinin “Scikit-learn” kiitiiphanesinden “MLPRegressor” fonksiyonu kullanilmistir.
Maksimum iterasyon sayisi 200 olarak alinmistir. Python uygulamasinda yapay sinir aglari
modeli i¢in yazilan kodlar detayli olarak EK-1’de paylasilmistir. YSA modellerinde
performans temel olarak aktivasyon fonksiyonu, gizli katman sayis1 ve gizli katmanlarda

bulunan noron sayisi ile iliskilidir.

Yapay sinir aglarinda ndron sayist ne kadar fazla olur ise genelleme yetenegi o kadar az
olmaktadir, bu nedenle optimum hiperparametre sayisi belirlenirken noron sayisinin
olabildigince az olmas1 gerekmektedir [14]. Noron sayisinin sinirlandirilabilmesi ig¢in néron
say1s1 belirlenmesi iizerine en ¢ok kullanilan geometrik piramit kuralindan faydalanilmistir.
Geometrik piramit kuralina gore girdi katmanindan ¢ikti katmaninda dogru ndron sayist
azalmalidir ve noéron sayisi girdi sayisinin 2 katindan fazla olmamalidir. Ek olarak néron
sayisi, girdi ve ¢ikti sayisinin ¢arpiminin karekokiinden az olmamalidir [14]. Geometrik
kural ile belirlenen kisitlara gore, modelde en iyi sonucu verecek ndron sayisinin
belirlenmesi i¢in Scikit-learn kiitiiphanesinden gridsearchcv fonksiyonu kullanilmigtir.
Kullanilan fonksiyon sayesinde 10 kat ag arama ile YSA modellerinde en iyi sonucun
verilmesini saglayan noron sayisinin belirlenmesi hedeflenmistir. Grid arama fonksiyonu ile,
gizli katman sayis1 i¢in aday hiperparametreler 1 ve 2 alinmistir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak ise relu ve sigmoid fonksiyonlar1 aday hiperparametreler olarak degerlendirilmistir.
Her bir is merkezi i¢in geometrik kural kisitlarina gore belirlenen 3 ile 12 arasi tiim néron
sayilar1 denenmistir. Her bir 13 merkezi i¢in modellerin en basarili sonuglar1 vermis oldugu

noron sayilari asagida Cizelge 4.4’te belirtilmistir.

Cizelge 4.4. YSA modelleri i¢in optimum ndron sayilari

Uretim Grubu | Is Merkezi Gizli Katman Sayisi Noron Sayis1 | Aktivasyon Fonksiyonu
Gerdirmeli Sekil Verme Presi 1 2 12,12 Relu
Sac Metal
Gerdirmeli Sekil Verme Presi 2 2 10,9 Relu
. i 5 2 11,12 Relu
Talagh imalat 5 Eksenli ¥sleme Tezgéhi 1
5 Eksenli Isleme Tezgahi 2 2 12,12 Relu
. Hassas Frezeleme Tezgéhi 2 12,9 Relu
Kompozit - -
5 Eksenli Frezeleme ve Su Jeti 2 12,10 Relu
. Ultrasonik Kontrol Tezgéhi 1 2 12,12 Relu
Kalite
Ultrasonik Kontrol Tezgahi 2 1211 Relu
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4.3.2. Destek vektor regresyonu uygulamasi

Destek vektor regresyonu uygulamasinda Python uygulamasimin “Scikit-learn”
kiitliphanesinden “SVR” fonksiyonu kullanilmistir. Python uygulamasinda destek vektor
regresyonu modeli i¢in yazilan kodlar detayli olarak EK-2’de paylasilmistir. Kernel
fonksiyonu olarak dogrusal olmayan regresyon modellerinde kullanilan radyan tabanli

fonksiyon (RBF) verilerin dogrusal olmamasindan dolayi1 se¢ilmistir.

Destek  vektér regresyonu modellerinde modelinin  performanst C  ve Y
hiperparametrelerinden etkilenmektedir [61, 62]. C hiperparametresi modeldeki ceza
katsayisini ifade etmektedir. Ceza katsayisi, modeldeki Lagrange carpaninin alabilecegi
maksimum degeri gosteren ifadedir [63]. y hiperparametresi ise modelin egriligini ifade eden
degerdir. Modelde y degeri arttikga, modelin egriliginin arttigi anlamina gelmektedir [64].
YSA modellerinde oldugu gibi, bu modelde de C ve y degerlerinin belirlenmesi igin
literatiirde genel geger kurallar yoktur. Yine YSA modellerinde uygulandig: gibi destek
vektor regresyonu modellerinde en iyi sonucu veren hiperparametrelerin belirlenmesi i¢in
10 kat ag arama fonksiyonu kullanilmistir. Grid arama algoritmasi ile her bir is merkezi igin
Cvey(C=2, 22 24 25 Y=2, 22,24,25)’nin iissel sonuglart degerlendirilmistir. Degerlendirme

sonucu modellerde en iyi sonucu veren C ve vy ciftleri Cizelge 4.5’te paylagilmistir.

Cizelge 4.5. DVR modelleri i¢in optimum C ve Gamma degerleri

Destek Vektor Reg.
Uretim Grubu | is Merkezi C Y
Gerdirmeli Sekil Verme Presi 1 25 25
Sac Metal i
Gerdirmeli Sekil Verme Presi 2 25 25
_ 5 Eksenli Isleme Tezgahi 1 25 2
Talagli Imalat _
5 Eksenli Isleme Tezgahi 2 25 2
_ Hassas Frezeleme Tezgahi 25 24
Kompozit - _
5 Eksenli Frezeleme ve Su Jeti 25 25
) Ultrasonik Kontrol Tezgahi 1 25 25
Kalite -
Ultrasonik Kontrol Tezgahi 25 25

4.3.3. Gradyan artirma modeli uygulamasi

Gradyan artirma modeli uygulamasinda Python uygulamasmin “Scikit-learn”

kiitiphanesinden ~ “GradientBoostingRegressor”  modiilii  kullanilmigtir.  Python
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uygulamasinda gradyan artirma modeli i¢in yazilan kodlar detayli olarak EK-3’te
paylasilmistir. Gradyan artirma modelinin performansini etkileyen dort hiperparametre

vardir:

D: Modelin maksimum etkilesim sirasin1 da kontrol eden karar agaglarinin derinligi
K: Karar agaclarinin sayisina da karsilik gelen yineleme sayisi
a: Genellikle 0 ile 1 arasinda kiiciik bir pozitif deger olan 6grenme hizi,

H: Her yinelemeli adimda kullanilan veri orani

Gradyan artirma algoritmasinda da diger iki algoritmada oldugu gibi en iyi sonucu veren
hiperparametrelerin belirlenmesinde genel gecer bir kural yoktur. Bu sebeple yine diger
modellerde uygulandigi gibi burada da en iyi sonucu veren degerlerinin belirlenmesi igin 10
kat ag arama (grid search) algoritmasi D, K, o ve H hiperparametreleri iizerinde
uygulanmistir. Grid arama fonksiyonu her bir is merkezi i¢in D =2,4,8; K = 100,500,1000;
0=0.01,0.1,0.2,0.5; H=0.5,0.75,1 degerlerinin kombinasyonlarini kullanarak modelde en iyi
sonucu veren hiperparametre degerlerini bulmay1 hedeflemistir. Grid arama fonksiyonu ile

her bir is merkezi igin belirlenen optimum hiperparametreler Cizelge 4.6’da belirtilmistir.

Cizelge 4.6. Gradyan artirma modelleri i¢in optimum D, K, a ve H degerleri

Gradyan Artirma
Uretim Grubu Is Merkezi D |K o H
Gerdirmeli Sekil Verme Presi 1 | 8 1000 (0,01 |05
Sac Metal _
Gerdirmeli Sekil Verme Presi 2 | 2 1000 | 0,2 0.75
. 5 Eksenli Isleme Tezgahi 1 2 1000 | 0,1 1
Talasli Imalat _
5 Eksenli Isleme Tezgahi 2 4 1000 | 0,01 |0.75
) Hassas Frezeleme Tezgahi 8 |500 |0,01 |05
Kompozit
5 Eksenli Frezeleme ve Su Jeti |8 | 1000 |0,01 |0.75
Kali Ultrasonik Kontrol Tezgah11 |4 |500 |0,01 |0.5
alite
Ultrasonik Kontrol Tezgahi 4 (500 (0,1 |05

4.4. Modellerin Karsilastirilmasi

Biitiin is merkezlerine uygulanan modeller i¢in en iyi sonucun verilmesini saglayan
hiperparametre degerlerinin belirlenmesinden sonra modellerin tekrar tahmin yapmasi
saglanmistir. Elde edilen tahmin degerleri ile gercek degerler karsilastirilmis ve bu sayede

her bir is merkezi i¢in en basarili model belirlenmistir. Modellerin tahmin basaris1 R?, MSE
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ve MAPE degerleri ile Olglilmiistir. Karsilastirma sonuglart 6zeti Cizelge 4.7°de

paylasilmistir.

Cizelge 4.7. Model tahmin basarilari

Yapay Sinir Ag1 Destek Vektor Reg. Gradyan Artirma
Uretim | ; . , MAPE | _, MAPE | _, MAPE
Grubu Is Merkezi R MSE % R | MSE % R= | MSE %
Gerdirmeli Sekil 089 | 029 | 2562 |0,93|023| 2021 |096|0,16| 6,94
Verme Presi 1
Sac Metal Gerdirmeli Sekil
mei >ekl 0,75 | 0,79 | 41,85 | 0,79 | 0,74 | 21,84 | 0,86 | 0,60 | 32,42
Verme Presi 2
> Eksenli Igleme 081 | 479 | 16,79 | 0,84 | 7,03 | 9,23 | 0,96 | 3,48 | 7,32
Talash Tezgahlll
Imalat | 5 Eksenli Isleme 081 | 990 | 18,11 | 0,98 | 352 | 6,74 | 098 | 3,15 | 6,01
Tezgahi12
Hassas Frezeleme | g, | 9 44 | 2672 | 095 | 1,29 | 1475 | 0,96 | 1,21 | 15,11
.. | Tezgahi
Kompozit 5 Eksenli Frezeleme
. 087 | 1,62 | 4334 | 094 | 1,09 | 16,27 | 0,98 | 0,69 | 11,07
ve Su Jeti
Ultrasonik Kontrol | 5 g, | 1 53 | 2681 | 0,86 | 1,16 | 21,89 | 0,89 | 1,01 | 23,26
. Tezgahil
Kalite Ultrasonik Kontrol
> 0,85 | 1,22 | 26,48 | 0,79 | 1,49 | 16,40 | 0,91 | 0,95 | 15,42
Tezgahi2

Modellerin tahmin basarilari, performans degerlendirme metriklerinden MAPE degerine
gore belirlenmistir. MAPE degerlerine goére: Sac metal iiretim prosesi i¢in secilen
“Gerdirmeli sekil verme presi 17 tezgahina ait hata yiizdesi en az %6,94 ile gradyan artirma
modelinde goriilmiistiir. Destek vektor regresyonu modeli %20,2 ile en diisiik ikinci hata
oranini vermistir. En yiliksek hata orani ise %25,62 ile yapay sinir aglart modelinde
gorilmistiir. “Gerdirmeli sekil verme presi 2” incelendiginde, %21,84 ile en kiiciik hata
orant destek vektor regresyonu modelinde goriilmistiir. %32,42 hata orani ile gradyan
artirma modeli ikinci sirada olup, en yiiksek hata orani1 %41,85 ile yapay sinir aglar

modelinde goriilmiistiir.

(@) Yapay sinir aglar (b) Destek vektor regresyonu  (c) Gradyan artirma makinesi

Sekil 4.2. Gerdirmeli sekil verme presi 1 gergek siireler ve tahmini siireler
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(a) Yapay sinir aglari

(b) Destek vektor regresyonu  (c¢) Gradyan artirma makinesi

Sekil 4.3. Gerdirmeli sekil verme presi 2 gergek siireler ve tahmini siireler

Talasli imalat prosesi icin segilen “5 eksenli isleme tezgdhi 1” tezgahina ait hata oranlari

incelendiginde %7,32 ile gradyan artirma modeli en basarili sonucu vermistir. %9,23 ile

destek vektor regresyonu en basarili ikinci hata oranini veren model olarak karsimiza

cikarken, yapay sinir aglar1 %16,79 ile en yiiksek hata oranini veren model olmaktadir. “5

eksenli isleme tezgahi 2” i¢in karsilagtirilan model performanslarina gore; gradyan artirma

modeli %6,01 ile en diislik hata oranin1 vermis olup, destek vektor regresyonu modeli %6,74

ile takip etmektedir. %18,11 hata orani ile yapay sinir aglart modeli ise son sirada

gelmektedir.
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Sekil 4.5. 5 eksenli isleme tezgahi 2 gergek siireler ve tahmini siireler

Kompozit iiretim prosesi i¢in secilen is merkezlerinden “Hassas frezeleme tezgahi’nda

%14,75 ile en diisiik hata oran1 gradyan artirma modelinde goriilmektedir. %15,11 hata oram
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ile destek vektor regresyonu takip etmekte olup, yapay sinir aglar1 %26,72 hata orani ile en
basarisiz model olarak belirlenmektedir. “5 eksenli frezeleme ve su jeti tezgahi” iizerinde
uygulanan modellerin MAPE degerleri karsilastirildiginda %11,07 orani ile gradyan artirma
modeli en basarilt model olmustur. %16,40 orani ile destek vektor regresyonu en basarilt
ikinci model olurken yapay sinir aglar1 %43,34 hata orani ile en basarisiz model olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.7. 5 eksenli frezeleme ve Su Jeti gergek siireler ve tahmini stireler

Kalite is merkezlerinden “ultrasonik kontrol tezgahi 1” i¢in en diisiik hata oran1 %21,89 ile
destek vektor regresyonunda olup en diisiik ikinci hata orani ise %23,26 ile gradyan artirma
modelinde goriilmektedir. Yapay sinir aglar1 modeli %26,81 hata orani ile en yiiksek hata
sonucunu vermistir. “Ultrasonik kontrol tezgahi 2” tezgdhinda ise %15,42 hata orani ile en
basarili sonucu gradyan artirma modeli vermistir. %16,40 hata orani ile destek vektor
regresyonu ikinci sirada yer alirken yapay sinir aglart modeli %26,48 hata orant ile en yliksek

hatay1 vermektedir.



40

« B B 8 b

:w[)\ l«l\..

— Gercex Girsler
Wil Siwber

rm IIIJ D(ll um nw MO

(@) Yapay sinir aglar

n

o

5 ML,U{U w

w— et Soreer
Wrrmars Sareler

l am R we il mu um uo. im

e « B F B > ¥

s eeroek Sapwber
Tatrrirn Sureber

luml.«.M'

v B v + - - v B
o e «o o ©O W03 1200 WO 160

(b) Destek vektor regresyonu  (c) Gradyan artirma makinesi

Sekil 4.8. Ultrasonik kontrol tezgahi 1 gercek siireler ve tahmini siireler
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Sekil 4.9. Ultrasonik kontrol tezgahi 2 gercek siireler ve tahmini siireler
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5. SONUC VE TARTISMA

Rekabetin ve maliyet kavraminin ¢ok onemli oldugu giiniimiiz kosullarinda, miisteri
taleplerine hizli ve dogru karsilik verip aksiyon alabilmek miisteri memnuniyeti agisindan
biiyiik 6neme sahiptir. Kaynaklarin kisith oldugu iiretim ortaminda verimliligi goz oniinde
bulundurarak iiretim faaliyetlerine devam edebilmek, ileriye doniik yatirimlarin
belirlenebilmesi i¢in {iretim siirelerinin dogru tahmin edilmesi rekabet avantaji saglamayi1
hedefleyen firmalar igin kritik bir 6neme sahiptir. Zaman etiidii tiretim siiresi belirlenmesi
acisindan en yaygin kullanilan yontem olmasina ragmen tiriin ¢esitliliginin ve tezgah/proses
cesitliliginin ¢ok fazla oldugu tesislerde her bir parca i¢in zaman etiidii yapmak biiyiik bir ig
yiikii gerektirmektedir. Bu durum zaman ve dolayistyla maliyet kaybina yol agmaktadir.
Zaman ve maliyet kaybmin Oniine gecmek icin tek tek zaman etiidii yapmak yerine
tahminleme modeli kurmak, iiriin ¢esitliliginin ¢ok fazla oldugu tesislerde biiyiik avantaj

saglamaktadir.

Bu calismada, detay iiretim alanlarinda {retim siiresi tahminleme amaciyla makine
ogrenmesi algoritmalar1 uygulanmigtir. Yapilan literatlir caligmasi sonucu tahminleme
problemlerinde yiiksek basar1 saglayan yapay sinir aglari, destek vektor regresyonu ve
gradyan artirma modellerinin kullanilmasina karar verilmistir. Bu amacla 6ncelikle
ozniteliklerin belirlenmesi hedeflenmistir. Oznitelikler belirlenirken tesiste daha diizenli bir
akisa sahip olan montaj alanlarina ait veriler kullanilmistir. Montaj alanlarina ait veriler ile
iiretim stiresinin iligkili oldugu 6znitelikler belirlenmistir. Literatiir ve uzman goriislerinin
de katkis1 ile Oznitelikler nihai haline getirilmistir. Tahminleme g¢aligmasinin yapilacagi
detay parca liretim alanlarinda uzman goriisii ve is yiikii yogunluklart dikkate alinarak 4
temel proses secilmistir. Secilen prosesler; sac metal, kalite, talagli imalat ve kompozit
imalat olarak belirlenmistir. Sec¢ilen proseslere ait 2’ser i3 merkezinden ge¢cmise doniik 5
yillik gerceklesme verileri SQL ile veri tabanindan cekilmistir. Toplam 8 is merkezine
destek vektor regresyonu, yapay sinir aglari ve gradyan artirma algoritmalar1 uygulanmustir.
Algoritmalarin 8 i merkezinde olan farkli kombinasyonlari ile toplam 24 adet iiretim siiresi

tahmin modeli olusturulmustur. Modellerin basarilart MAPE degeri ile karsilastirilmistir.

Modellerin MAPE degerleri incelendigi zaman; gradyan artirma modelleri ortalamada
%14,69 hata orani ile en basarili algoritma olmustur ve 8 is merkezinden 5’inde en iyi tahmin

sonucunu vermistir. Destek vektor regresyonu modelleri ise ortalamada %15,92 hata orani
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ile en basarili ikinci algoritma olurken 8 is merkezinden 3’tinde en iyi sonucu vermistir.
Yapay sinir aglart modellerinin ortalamada %28,22 hata orani her is merkezinde en yiiksek

hata oranini verdigi goriilmiistiir.

Calisma sonucunda benzer veri setleri ile yapilan tahminleme ¢aligsmalar1 incelenmistir. Lim
ve arkadaslari; 2019 yilinda {retim is emirlerini kullanarak destek vektor regresyonu ile
iiretim siiresi tahminlemis olup ¢alisma sonucunda %15,38 hata oran1 elde etmislerdir [9].
Kurnaz ise ¢alismasinda yapay sinir aglar1 kullanarak kablo takimlarinin ihale i¢in 6ngoriilen
iiretim siirelerini tahmin etmistir. Is emri miktar1 ve takimlara ait fiziksel 6zelliklerin girdi
olarak kullanildigi calismada %14,8 hata orani elde edilmistir [14]. Bilekdemir 2011 yilinda
yaptig1 caligmada su sayact lretim siiresi tahmin etmek amaciyla C4.5 smiflandirma
algoritmasini kullanmustir. Uretim hattindan gegen bir nceki {iriin, {iriiniin iiretildigi vardiya

gibi operasyonel girdiler ile yaptig1 ¢aligmada ortalama %38 hata orani elde etmigstir [13].

MAPE sonuglarina gore hata oran1 %10’un altinda olan modeller “¢ok iyi”, %10-20
araliginda olan modeller “iyi”, %20-%50 arasinda olan modeller “kabul edilebilir” ve hata
orant %50’nin {lizerinde olan modeller ise “yanlis ve hatali” olarak degerlendirilmektedir
[60]. Calismanin yapildigi firma MAPE degeri %20 altinda olan modelleri basarili kabul
ederek o is merkezine ait liretim siiresi tahmin modelini kullanabilecektir. Firma, 6zellikle
miisterilerden gelen potansiyel iirlinler iizerine istenen teklif talepleri i¢in degerlendirme
yaparken Onerilen iiretim siiresi tahmin modelini kullanarak is giicii ve is yiikii degerlerine
ulagabilecektir. Ayrica yine teklif paketlerinde degerlendirilmesi gereken tezgah yatirimi
ihtiyaglarmni da daha dogru analiz edebilecektir. Uretim siiresine ydnelik yapilan tahminlerin
sapmalarindan dolay1 olusabilecek maliyet farkliliklarinin 6niine gegebilecektir. Ek olarak,
yine iiretim siiresi tahmin sapmalarindan dolayi, miisteriye iletilen teslim tarihlerindeki
gecikmelerin azaltilarak miisteri memnuniyetinde artig saglayabilecektir. Ayrica firma bu
model ile fazla mesai ve vardiya planlarini daha dogru yaparak is giiciiniin daha verimli bir

sekilde kullanilmasini saglayabilecektir.

Modeller karsilastirildiginda gradyan artirma ve destek vektor regresyonu modellerinin
tiretim siliresi tahminlemesinde basarili sonuglar verdigi ve uygulanabilir oldugu
goriilmiistiir. Fakat uygulama boliimiinde de 6zellikle ele alindig1 gibi, modellerin en basarili
sonucu vermesini saglayan optimal hiperparametrelerin secgilmesi adiminda, aday
hiperparametrelerin belirlenmesi tizerine literatiirde genel gecer kurallar bulunmamaktadir.

Bu sebeple aday hiperparametre sayisini artirmanin, yani optimal hiperparametrenin
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aranacagl uzayin genigletilmesi, modellerin caligma siiresini uzatacak olmasina ragmen
modelin  tahmin performansint  artirma  ihtimalini de beraberinde getirdigi

degerlendirilmektedir.

Gelecek calismalarda girdi cesitliliginin artirllmas1 ve optimum hiperparametrelerin
aranacagr uzayin genisletilmesi ile calismanin daha basarili sonuglar verebilecegi
ongoriilmektedir. Ek olarak gelecek caligmalarda yapay sinir aglari, destek vektor
regresyonu ve gradyan artima modelleri disinda da makine Ogrenmesi algoritmalari

calistirilabilir ve karar destek sistemi uygulanarak ¢alisma zenginlestirilebilir.






10.

11.

12.

45

KAYNAKLAR

Altin, S.S. (2011). Benzer Siireglerde Uretilen Uriinler igin Yapay Zeka ile Zaman
Tahmini. Baskent Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Ankara,
44-48.

Enns, S.T. (1995). A Dynamic Forecasting Model for Job Shop Flowtime Prediction
and Tardiness Control. International Journal of Production Research, 33(5), 1295-
1312.

Raddon, A. and Grigsby, B. (1997, September). Throughput Time Forecasting Model.
Paper presented at the IEEE/SEMI Conference and Workshop on Advanced
Semiconductor Manufacturing, Cambridge, MA.

Seker, A., Diri, B. ve Balik, H.H. (2017). Derin Ogrenme Yontemleri ve Uygulamalari
Hakkinda Bir Inceleme. Gazi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 3(3), 47-64.

Janakiram, M., Backus, P., Movafagh, S. and Runger, G. (2003, October). Data Mining
for Cycle Time Prediction. Paper presented at the IEEE Transactions on Circuits and
Systems Il, INFORMS Annual Conference, Atlanta, GA.

Janakiram, M. and Mowzoon, S. (2006). Factory Cycle-Time Predicton with Data-
Mining Aproach. IEEE Transactions on Semiconductor Manufacturing, 19(2), 252-258

Oztiirk, A., Kayalgil, S. and Ozdemirel, N.E. (2006). Manufacturing Lead Time
Estimation Using Data Mining. European Journal of Operational Research,173(2),
683-700.

Alenezi, A., Moses, S. A. and Trafalis, T. B. (2007). Real-time prediction of order
flowtimes using support vector regression. Computers & Operations Research, 35(11),
3489-3503.

Lim, Z., Yusof, U. and Shamsudin, H. (2019, November). Manufacturing Lead Time
Classification Using Support Vector Machine. Paper presented at the 6th International
Visual Informatics Conference, Malaysia.

Meidan, Y., Lerner B., Hassoun M. and Rabinowitz G. (2009). Data Mining for Cycle
Time Key Factor Identification and Prediction in Semiconductor Manufacturing. IFAC
Proceedings Volumes, 42(4), 217-222.

Meidan, Y., Lerner B., Hassoun M. and Rabinowitz G. (2011). Cycle-Time Key Factor
Identification and Prediction in Semiconductor Manufacturing Using Machine Learning
and Data Mining. IEEE Transactions on Semiconductor Manufacturing, 24(2), 237-
248.

Liao, D. and Wang, C. N. (2004). Neural-Network-Based Delivery Time Estimates for
Prioritized 300-mm Automatic Material Handling Operations. IEEE Transactions on
Semiconductor Manufacturing, 17(3), 324-332.



46

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

25.

Bilekdemir, G. (2010). Veri Madenciligi Tekniklerini Kullanarak Uretim Siiresi
Tahmini ve Bir Uygulama. Dokuz Eyliil Universitesi,Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek
Lisans Tezi, zmir, 84-89.

Kurnaz, G. (2019). Kablo Takimi Uretim Siiresinin ve Kusurlu Uriin Olusumuna
Yonelik Risk Faktorlerinin Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Belirlenmesi. Ondokuz
Mayi1s Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Samsun, 200-220.

Zhang Y. and Haghani A. (2015). A Gradient Boosting Method to Improve Travel Time
Prediction. Transportation Research Part C: Emerging Technologies, 58(2), 308-324.

Kuo, Y., Chan, N., Leung, J., Meng, H., So, A., Tsoi and K., Graham. C. (2020). An
Integrated Approach of Machine Learning and Systems Thinking for Waiting Time
Prediction in an Emergency Department. International Journal of Medical Informatics,
139, 104-143.

Gyulai, D., Pfeiffer, A., Bergmann, J. and Gallina, V. (2018). Online Lead Time
Prediction Supporting Situation-Aware Production Control. Procedia CIRP, 78,190-
195.

Var, T. ve Tirkay, B.E. (2014, Kasim). Yapay Sinir Aglart Kullanilarak Kisa Donem
Elektrik Yiikii Tahmini. Eleco 2014 Elektrik — Elektronik — Bilgisayar ve Biyomedikal
Miihendisligi Sempozyumunda sunuldu, Bursa.

Kartal, E. (2015). Siniflandirmaya Dayali Makine Ogrenmesi Teknikleri Ve
Kardiyolojik Risk Degerlendirmesine Iliskin Bir Uygulama. Istanbul Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisii, Doktora Tezi, Istanbul, 130-133.

Sar1, M. (2016). Yapay Sinir Aglari Ve Bir Otomotiv Firmasinda Satis Talep Tahmini
Uygulamasi. Sakarya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi,
Sakarya, 99-101.

Imamoglu, S. ve Ince H. (2016). Destek Vektor Regresyon ve Ikiz Destek Vektor
Regresyon Yontemi ile Tedarikgi Se¢imi. Dogus Universitesi Dergisi, 2(2), 241-253.

Yang, S., Wu, J., Du, Y., He, Y. and Chen, X. (2017). Ensemble Learning for Short-
Term Traffic Prediction Based on Gradient Boosting Machine. Journal of Sensors. 10,
1-15.

Bardak, E.S., Aydemir, D. ve Bardak, S. (2018). Yapay Sinir Aglar: ve Derin Ogrenme
Algoritmalar: Kullanarak Nanokompozitlerde Deformasyonun Tahmin Edilmesi. Bartin
Orman Fakiiltesi Dergisi, 20(2), 223-231.

Kurt, R., Karayilmazlar, S., Imren, E. ve Cabuk, Y. (2017). Yapay Sinir Aglar1 Ile
Ongorii Modelleme51 Turklye Kagit-Karton Sanayi Ornegi. Bartin Orman Fakultesi
Dergisi, 19(2),99-106.

Yigit, 1.0., Ciftci, S., Kalyoncu, F. ve Kaya, T. (2018, May). Makine Ogrenmesi
Yontemleriyle Mobil Servis Deneyimi Tahmini. Paper presented at the 26th Signal
Processing and Communications Applications Conference, izmir.



26.

217.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.
37.
38.

39.

40.

41.

47

Touzani, S., Granderson, J. and Fernandes, S. (2018). Gradient Boosting Machine for
Modeling the Energy Consumption of Commercial Buildings. Energy and Buildings,
158, 1533-1543.

Zhou, J., Li, E., Yang, S., Wang, M., Shi, X., Yao, S. and Mitri, H.S. (2019). Slope
Stability Prediction for Circular Mode Failure Using Gradient Boosting Machine
Approach Based on an Updated Database of Case Histories. Safety Science, 118, 505-
518.

Oztemel, E. (2003). Yapay Sinir Aglari. Istanbul: PapatyaYayincilik, 40-44.
Hajek, M. (2005). Neural Networks. South Africa: University of KwaZulu-Natal, 114.

Internet: Parikh, D. (2018). Neural Networks. URL:
https://medium.com/coinmonks/neural-networks-bb11fb9a8266, (Son Erisim Tarihi:
11.05.2021).

Jha, G. K. (2007). Artifical Neural Networks. Indian Agricultural Research Inst., PUSA,
New Delhi-110 012.

Yilmaz, $.K. (2014). Dogrusal Vektér Kuantizasyon Modeli Kullanilarak Yapay Sinir
Aglartyla Kontrol Semalarinda Oriintii Tanima: Hazir Beton Ureten Bir Isletmede
Uygulama. Akademik Bakis Dergisi, 60, 431-451.

Kartalopoulos, S.V. and Kartakapoulos, S.V. (1997). Understanding Neural Networks
and Fuzzy Logic: Basic Concepts and Applications. New York: Wiley-IEEE Press, 232.

Hamid, S.A. and Igbal, Z. (2004). Using Neural Networks for Forecasting Volatility of
S&P 500 Index Futures Prices. Journal of Business Research, 57(10), 1116-1125.

Haykin, S. (1999). Neural Networks: A Comprehensive Foundation. Ontario: Prentice-
Hall, 830-837.

Kohonen, T. (1984). Self-Organizing and Associate Memory. Berlin: Springer, 301.
Nielsen, R.H. (1990). Neurocomputing. MA: Addison-Wesley, Reading, 415-433.

Buntine, W.L. and Weigend, A.S. (1994). Computing Second Derivatives in Feed-
Forward Networks: A Review. IEEE Transactions on Neural Networks, 5(3), 480-488.

Hopfield, JJ. (1984). Neurons with Graded Response Have Collective
Computatiotional Properities Like Those of Two State Neurons. Proceedings of the
National Academy of Sciences, 81(10), 3088-3089.

Hinton, G.E. and Sejnowski, T.J. (1983). Optimal Perceptual Inference. Proceedings of
the IEEE conference on Computer Vision and Pattern Recognition, June, Washington
DC, 448-453.

Internet: Hinton, G.E. (2007). Boltzmann Machine. URL:
http://var.scholarpedia.org/article/Boltzmann_machine, Son Erisim Tarihi: 11.05.2021.


https://medium.com/coinmonks/neural-networks-bb11fb9a8266
http://var.scholarpedia.org/article/Boltzmann_machine

48

42.

43.

44,

45.

46.

471.

48.

49,

50.

51.

52.

53.

54,

55.

56.

Internet: Boltzmann Makinesi. URL: https://veribilimcisi.com/2017/09/26/boltzmann-
makinesi-boltzmann-machine, Son Erisim Tarihi: 11.05.2021.

Sevgi, P. (2012). Hazir Giyim Perakendeciligi Yapan Bir Firmada Yapay Sinir Aglari
fle Satis Tahmini. Yildiz Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans
Tezi, Istanbul, 130-133.

Khristodulo, O.1., Makhmutov, V.V. and Sazonova, T.V. (2017). Use Algorithm Based
at Hamming Neural Network Method for Natural Objects Classification. Procedia
Computer Science, 103, 388-395.

Bow, S.T. (2002). Pattern Recognition and Image Preprocessing. Illionis: CRC Press,
720.

Vapnik V. (1995). The Nature of Statistical Learning Theory. New York: Springer, 300-
314.

Smola A.J. and Schélkopf, B. (2002). Learning with Kernels. Cambridge: MIT Press,
626.

Smola, A. J. and Schélkopf, B. (2004). A Tutorial on Support Vector Regression.
Statistics and Computing, 14(1), 199-222.

Aci, M., Avel, M. ve Acy, C. (2017). Destek Vektor Regresyonu Yontemiyle Karbon
Nanotiip Benzetim Siiresinin Kisaltilmasi. Gazi Universitesi Miihendislik Mimarlhk

Fakiiltesi Dergisi, 32(3), 901-907.

Cortes, C. and Vapnik, V. (1995). Support-Vector Networks. Machine learning, 20(3),
273-297.

Gunn, S.R. (1998). Support Vector Machines for Classification and Regression.
University of Southhampton, Technical Report, 60-66.

Huber, P.J. (1964). Robust Estimation of a Location Parameter. The Annals 52 of
Mathematical Statistics, 35(1), 73-101.

Elattar, E.E., Goulermas, J. and Wu, Q.H., (2010). Electric Load Forecasting Based on
Locally Weighted Support Vector Regression. IEEE Transactions on Systems, Man, and
Cybernetics, Part C (Applications and Reviews), 40(4), 438-447.

Schapire, R.E. (1989, November). The Strength of Weak Learnability. Paper presented
at the 30th Annual Symposium on Foundations of Computer Science, Triangle Park,
NC.

Freund, Y. (1995). Boosting a Weak Learning Algorithm by Majority. Information and
Computation, 121(2), 256-285.

Freund, Y. and Schapire, R.E. (1996, July). Experiments with a New Boosting
Algorithm. Paper presented at the Thirteenth International Conference on International
Conference on Machine Learning, Italy.


https://veribilimcisi.com/2017/09/26/boltzmann-makinesi-boltzmann-machine
https://veribilimcisi.com/2017/09/26/boltzmann-makinesi-boltzmann-machine

S7.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

49

Internet: Arora, U. (2016). Gradient Boosting Part1-Visual Conceptualization. URL:
https://dimensionless.in/gradient-boosting, Son Erisim Tarihi: 11.05.2021.

Jiang, W. (2002). On Weak Base Hypotheses and Their Implications for Boosting
Regression and Classification. The Annals of Statistics, 30(1), 51-73.

Friedman, J., Hastie, T. and Tibshirani, R. (2001). The Elements of Statistical Learning.
New York: Springer Series in Statistics, 730-764.

Lewis, C. D. (1982). Industrial and Business Forecasting Methods : A Practical Guide
to Exponential Smoothing and Curve Fitting. London: Butterworth Scientific, 143.

Cherkassky, V. and Ma, Y. (2004). Practical Selection of SVM Parameters and Noise
Estimation for SVM Regression. Neural Networks : The Official Journal Of The
International Neural Network Society, 17(1), 113-26.

Lu, C.J., Lee,T.S. and Chiu, C.C. (2009). Financial Time Series Forecasting Using
Independent Component Analysis And Support Vector Regression. Decision support
systems, 47(2), 115-125.

Katagiri, S. and Abe, S. (2006). Incremental Training Of Support Vector Machines
Using Hyperspheres. Pattern Recognition Letters, 27(13), 1495-1507.

Internet: Kumar, A.M. (2018). C and Gamma in SVM. URL:
https://medium.com/@myselfaman12345, Son Erisim Tarihi: 15.01.2021.


https://dimensionless.in/gradient-boosting
https://medium.com/@myselfaman12345




EKLER

51



EK-1. Python ortaminda kurulan yapay sinir aglart modeli kodlari

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV,cross_val_score
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score,mean_absolute_error
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import scale

from sklearn import model_selection

from warnings import filterwarnings

filterwarnings(‘ignore’)

hit = pd.read_excel("156_son.XLSX")

df = hit.copy()

df = df.dropna()

dms = pd.get_dummies(df[['Proje']])

X _=dfdrop(['Proje','Par¢a No',"Toplam Saat"], axis=1).astype('float64’)
y=df["Toplam Saat"]

from sklearn import preprocessing
X_n=preprocessing.MinMaxScaler(feature_range=(0.1,0.9))
x_n=x_n.fit_transform(X_)

x_n_f=pd.DataFrame(x_n,columns=["Proje Yilt','Tecriibe','En','Kalinlik’,'Boy'])
X=pd.concat([x_n_f,dms[['Proje_X1','Proje_X2"]],axis=1)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y,
test_size=0.25,

random_state=42)
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random_state=42)

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler = StandardScaler()
scaler.fit(X_train)
X_train_scaled=scaler.transform(X_train)
X_test_scaled=scaler.transform(X_test)
from sklearn.neural_network import MLPRegressor
mip_model=MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(100)).fit(X_train_scaled,y train)
y_pred = mlp_model.predict(X_test_scaled)
np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred))
mlp_params={"hidden_layer_sizes':[(3),(4),(5),(6).(7).(8),(9).(10),(11),(12),(9,9),(10,9),(11,9),
(12,9),(10,10),(11,10),(12,10),(11,11),(11,12),(12,12)], ‘activation':
['relu’,'sigmoid']}mlp_cv_model=GridSearchCV(mlp_model,mlp_params,cv=10,n_jobs=
-1,verbose = 2)
mlp_cv_model.best_params_
mlp_tuned=MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(12))
mip_tuned.fit(X_train_scaled,y_train)
y_pred=mlp_tuned.predict(X_test_scaled)
np.sqrt(mean_squared_error(y_testy pred))
def mape (y_test,y_pred):

y_testy_train=np.array(y_test),np.array(y_pred)

return np.mean(np.abs((y_test-y_pred)/y_test))*100
mape (y_test,y_pred)
mean_absolute_error(y_test,y pred)
[coef.shape for coef in mlp_tuned.coefs_]
r2_score(y_test,y pred)
K_T=pd.DataFrame({"Ger¢ek Siireler": y_test,"Tahmini Siireler": y_pred})
K_T=K_T.sort_index()

K_T.plot();




EK-2. Python ortaminda kurulan destek vektor regresyonu modeli kodlar1

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV,cross_val_score

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score,mean_absolute_error

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import scale

from sklearn import model_selection

from warnings import filterwarnings

filterwarnings('ignore')

hit = pd.read_excel("971_sonn.XLSX")

df = hit.copy()

df = df.dropna()

dms = pd.get_dummies(df[['Proje']])

X_ =df.drop(['Proje','Parca No',"Toplam Saat"], axis=1).astype('float64')

y=df["Toplam Saat"]

from sklearn import preprocessing

X_n=preprocessing.MinMaxScaler(feature_range=(0.1,0.9))

x_n=x_n.fit_transform(X_)

x_n_f=pd.DataFrame(x_n,columns=['Proje Yili','Tecribe','En','Kalinlik','Boy'])

X=pd.concat([x_n_f,dms[['Proje_Y1,'Proje_Y2','Proje_Y3']]],axis=1)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, v,

test_size=0.25,
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random_state=42)

from sklearn.svm import SVR
svr_rbf=SVR("rbf").fit(X_train,y_train)
y_pred=svr_rbf.predict(X_test)
np.sqrt(mean_squared_error(y_test,y pred))
svr_params={"C":[2,4,16,32],"gamma":[2,4,16,32]}
svr_cv_model=GridSearchCV(svr_rbf,svr_params,cv=10,n_jobs=-1,verbose = 2)
svr_cv_model.fit(X_train,y_train)
pd.Series(svr_cv_model.best_params_)
y_pred=svr_tuned.predict(X_test)
np.sqrt(mean_squared_error(y_test,y pred))
def mape (y_test, y_pred):

y_test, y_train=np.array(y_test), np.array(y_pred)

return np.mean(np.abs((y_test -y _pred)/y_test))*100
mape (y_test,y_pred)
mean_absolute_error(y_test,y pred)
r2_score(y_test,y pred)
K_T=pd.DataFrame({"Gerg¢ek Siireler": y_test,"Tahmini Stireler": y pred})
K_T=K_T.sort_index()

K_T.plot();




EK-3. Python ortaminda kurulan gradyan artirma makinesi modeli kodlari

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV,cross_val_score
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score,mean_absolute_error
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import scale

from warnings import filterwarnings

filterwarnings(‘ignore’)

hit = pd.read_excel("971_sonn.XLSX")

df = hit.copy()

df = df.dropna()

dms = pd.get_dummies(df[['Proje'T])

X _=dfdrop(['Proje','Par¢a No',"Toplam Saat"], axis=1).astype('float64’)
y=df["Toplam Saat"]

from sklearn import preprocessing
Xx_n=preprocessing.MinMaxScaler(feature_range=(0.1,0.9))
x_n=x_n.fit_transform(X_)

x_n_f=pd.DataFrame(x_n,columns=['Proje Yilt','Tecriibe’,'En’,'Kalinlik’,'Boy'])
X=pd.concat([x_n_f,dms[['Proje_Z1','Proje_Z2','Proje_zZ3'1]],axis=1)
X.head()

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y,

test_size=0.25,
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random_state=42)

from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor
gbm_model = GradientBoostingRegressor()
gbm_model.fit(X_train, y_train)
y_pred = gbm_model.predict(X_test)
np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred))
def mape (y_test, y_pred):

y_test, y_train=np.array(y_test), np.array(y_pred)

return np.mean(np.abs((y_test - y_pred)/ y_test))*100
mape (y_test,y_pred)

gbm_params =
{'learning_rate': [0.01, 0.1,0.2,0.5],

'max_depth': [2,4,8],
'n_estimators': [100,500,1000],
'subsample’: [0.5,0.75,1],}
gbm = GradientBoostingRegressor()
gbm_cv_model = GridSearchCV(gbm, gbm_params, cv = 10, n_jobs = -1, verbose = 2)
gbm_cv_model fit(X_train, y_train)
gbm_cv_model.best_params_
gbm_tuned = GradientBoostingRegressor(learning_rate = 0.1,

max_depth = 4,
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n_estimators = 500,
subsample = 0.75)
gbm_tuned = gbm_tuned.fit(X_train,y_train)
y_pred = gbm_tuned.predict(X_test)
np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred))
def mape (y_test,y pred):
y_test,y_train=np.array(y_test),np.array(y_pred)
return np.mean(np.abs((y_test-y_pred)/y_test))*100
mape (y_test,y_pred)
mean_absolute_error(y_test,y pred)
r2_score(y_test,y pred)
K_T=pd.DataFrame({"Gercek Siireler": y_test,"Tahmini Siireler": y_pred})
K_T=K_T.sort_index()

K_T.plot();
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