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VERI ARTTIRMA TEKNIGININ ENDUSTRIYEL BiR PROBLEMDE
INCELENMESI

OZET

Kiiltiir tasi, dogal tas dokusunu ve estetik gdriiniimiinii ekonomik, hafif ve kolay
uygulanabilir bir malzeme olarak sunarken cephe kaplamalarindan i¢ mekan
dekorasyonuna, peyzaj diizenlemelerinden tarihi yapi restorasyonlarina kadar genis
bir yelpazede mimari ve tasarim projelerine estetik ve islevsel katkilar saglar. Otel
lobileri, restoran somine ¢evreleri gibi sosyal alanlarda sicak ve dogal bir atmosfer
yaratirken dis cephe giydirmelerinde dayanikliligiyla yapi biitiinliigiinii korur,
bahgelerde patika kenarlarinda ve ¢ardak ayaklarinda dekoratif vurgularla ¢evresel
uyum sunar. Bu iiretim siirecinde kirilma probleminin 6nceden tahmin edilmesi ve
kontrol altina alimmasi, kalite yonetimi ve siirdiiriilebilirlik hedeflerine ulasmada
kritik Gneme sahiptir. Regresyon analizi yapilarak ¢esitli bagimsiz degiskenlerin ¢ikt1
Uzerindeki kuvvetleri dl¢iilmiig, buna istinaden anlamsiz bulunan veri setleri sentetik
veri arttirma teknikleri ile gelistirlerek sistem iizerindeki etkileri yeniden test
edilmistir. Bu amacla, sentetik veri eklenen veri setleri Lineer Regresyon ve Random
Forest gibi modeller etkin kullanilarak model performansini 6lgmek tizere R2, MSE
ve MAE gibi istatistiksel Olgiitler uygulanmistir.Model kararliligini ve genelleme
yetenegini giiclendirmek ve sentetik veri eklemek i¢in Gauss guriltist ekleme ve
Bootstrap drnekleme yontemleri gibi veri ¢esitlendirme teknikleri de benimsenmistir.
Gauss giiriiltiisii, model egitim siirecine rastgele varyasyonlar katarak tahmin
sapmalarin1 dengelerken, Bootstrap yontemi farkli O6rnekleme kombinasyonlari
yaratarak modelin u¢ degerlerle basa c¢cikma yetisini artirir. Model gelistirme ve
dogrulama asamalarinda, her iki veri zenginlestirme tekniginin, R? degerlerinde ve
hata metrigi skorlarinda anlamli iyilesmeler sagladigi deneysel bulgularla ortaya
konmustur. Elde edilen sonucglar, sentetik veri dretimi yaklagimlarinin
kullanilmasinin, siire¢ kontrolii ve kalite giivencesi agisindan biitiinciil bir ¢6ziim
sundugunu gostermektedir. Bu biitiinlesik yontem, operatorlerin karar verme
stireclerini  destekleyerek kirilma olasiligini diisiirecek proses ayarlamalarinin
zamaninda yapilmasina imkan tanir; ayni zamanda iiretim hattinda yeniden isleme
ihtiyacii azaltarak hem is giicii optimizasyonu hem de atik yonetimi siireclerinde
stirdiiriilebilir 1iyilestirmeler sunar. Dolayisiyla, kiiltiir tasi iiretimindeki kirilma
tahmin modellerinin, mimari projelerde hem estetik hem de yapisal performansin
giivence altina alinmasinda anahtar rol oynayan bir teknoloji entegrasyonu olarak
degerlendirilebilir. Bu yaklagim, gelecekte gercek zamanli izleme sistemleri ve
otonom kontrol dongleriyle desteklenen endiistriyel otomasyona zemin hazirlayarak
hem maliyet etkinligi hem de cevresel sorumlulugu bir arada gerceklestirmeyi
hedefleyen akilli tiretim felsefesine hizmet edecektir.
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INVESTIGATION OF THE DATA AUGMENTATION TECHNIQUE IN AN
INDUSTRIAL PROBLEM

SUMMARY

Cultured stone is a versatile building material that offers an economical and practical
alternative to natural stone by imitating its aesthetic properties. While processing and
transporting natural stone is both difficult and costly, cultured stone eliminates these
challenges. It is widely used in both interior and exterior applications, including
facade cladding, interior decoration, landscape design, and the restoration of
historical buildings.

The aim of this study is to examine the cultured stone production process and
determine the optimal production parameters. A major quality issue during
production is the cracking of the stones, which leads to material waste and the need
for reprocessing. This negatively affects production efficiency. Therefore, identifying
and preventing the causes of these cracks is crucial for improving the overall
manufacturing process.

In the initial phase of the research, the main process parameters affecting product
quality were identified. For this purpose, the Plackett-Burman design, a method
under the Design of Experiments (DOE) framework, was used. This approach allows
for the rapid analysis of variable effects using a minimal number of experiments. Six
different process parameters were tested at two levels, and for each combination, the
percentage of cracked stones was measured and evaluated.

Experimental data were analyzed using Linear Regression (LR) and Random Forest
(RF) algorithms. Model performance was assessed using statistical metrics such as
the coefficient of determination (R%), Mean Squared Error (MSE), and Mean
Absolute Error (MAE). While both models provided satisfactory results under certain
conditions, they struggled with outliers and the limited diversity of the dataset. This
showed that their generalization capability was limited.

To address the lack of diversity and imbalance in the data, data augmentation
techniques were applied. Gaussian noise was added to the process parameters to
introduce small, random variations, enabling the model to learn from a wider range
of scenarios. Additionally, Bootstrap sampling was used to generate synthetic
samples by repeatedly selecting subsets from the original data. This significantly
increased the volume of the dataset.

The results demonstrated that these data augmentation methods considerably
improved model performance. Gaussian noise made the model more sensitive to
slight variations in the data, while the Bootstrap technique helped reduce overfitting
and increased robustness against extreme values.

Furthermore, the physical and mechanical properties of cultured stones were
evaluated using standard test methods, including compressive strength, splitting
tensile strength, density, water absorption rate, and freeze-thaw resistance. The
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experimental results revealed how different production parameters affect the
durability and quality of the final product.

This comprehensive approach allowed producers to better understand and improve
their processes using both experimental and data-driven methods. Analyzing data
collected from the production line helped build predictive models to detect potential
issues in advance. This proactive approach reduced production losses and offered
significant advantages in terms of quality assurance, customer satisfaction, and cost
control.

In conclusion, this study demonstrated that machine learning and data augmentation
techniques can be effective tools for process control and quality assurance in cultured
stone production. However, one limitation is that augmented data still remains close
to the original training data, which may restrict model generalization. In the future,
integrating these methods with real-time monitoring systems and autonomous control
mechanisms will contribute to the development of smart manufacturing systems in
line with Industry 4.0 goals.

These data-driven and automated methods not only improve cost efficiency but also
support environmentally responsible industrial practices. Enhancing production
quality and reducing reprocessing rates in cultured stone manufacturing can be
achieved by carefully monitoring each stage of the process. Specifically, the
demolding and drying phases are critical, as temperature, humidity, and duration
must be precisely controlled. Otherwise, the internal structure of the concrete may
not cure properly, resulting in decreased strength.

Dimensional accuracy and surface quality are also evaluated through visual
inspections at the end of the production line. Defects such as bubbles, cracks, and
contamination are detected, and defective products are removed. This is essential for
customer satisfaction, especially in exterior cladding applications where visual
consistency is key. Therefore, keeping the molds clean is critical. Contaminated or
deformed molds can negatively affect both the appearance and strength of the
products.

The integration of data science and artificial intelligence into industrial processes has
gained increasing importance in recent years. The machine learning models and data
augmentation methods used in this study can be applied not only to cultured stone
production but also to various manufacturing fields. These technologies are also
useful in factory automation, predictive maintenance, and energy efficiency
monitoring. Especially for small-scale manufacturers, such technologies offer
opportunities to enhance productivity and accelerate growth.

The contribution of data augmentation to production quality is not limited to
improving the accuracy of statistical models. It also helps systems with limited data
to learn faster, handle outliers, and reduce the effects of data imbalance. Since it is
not always possible to observe all scenarios in real-life production environments,
synthetic data generation allows for simulating potential conditions in advance. This
enables production systems to be tested and prepared for unexpected situations.

The application section of this study also provided suggestions on how augmented
models can be implemented in the production line. It was proposed that data
collected from integrated sensors can be transmitted to the model in real time,
allowing operators to be alerted or enabling the system to adjust itself automatically.
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This would help minimize human error, maintain quality standards, and maximize
production efficiency.

Finally, the methods discussed in this study support the vision of sustainable
manufacturing. By predicting breakages in advance, reprocessing rates can be
reduced, thus minimizing material waste and energy consumption. This results in
reduced carbon emissions, lower labor costs, and significant environmental and
economic benefits. These improvements offer not only short-term operational gains
but also long-term advantages for corporate sustainability and environmental
responsibility.

This holistic approach to cultured stone production combines data science, materials
science, and industrial engineering, offering an interdisciplinary solution model.
Especially in developing industrial regions, such innovative approaches are essential
for local manufacturers to gain competitive advantages. As similar studies are
applied to other sectors, digitalization and automation in production processes will
accelerate, supporting Turkey’s goals for industrial transformation.
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1. GIRIS

Son yillarda, kiiltiir tasi, dogal tasin estetik ve dokusal ozelliklerini ekonomiklik,
hafiflik ve kolay montaj avantajlariyla birlestiren ¢ok yonlii bir yapt malzemesi
olarak one ¢ikt. Ozel formiile edilmis harglarm dogal tas ya da ozel tasarim
kaliplarma dokiilmesiyle tretilen kiiltiir tasi, cephe kaplamalarindan somine
cevrelerine, vurgulu duvarlardan peyzaj; Ogelerine kadar i¢ ve dis mekan
uygulamalarinda yaygin sekilde kullanilmaktadir. Otel lobileri, restoran i¢ mekanlar1
ve konutlarda sicak, dogal bir atmosfer yaratirken, donma-¢6ziilme dongiilerine karsi
dayaniklilig1 sayesinde dis cephe giydirmelerinde yap1 biitiinliiglinii korur. Ayrica
mevcut binalarda maliyet etkin restorasyon projelerinde, 6zgiin tas yiizeylerin taklit
edilmesi yoluyla tarihi dokuya saygi gosteren ¢oziimler sunmasi bakimindan da
onem tasir. Uretim siireci, oncelikle dogal tas prototipinin iki bilesenli poliiiretan
malzemeyle kaplanarak elde edilen ana kalibin hazirlanmasiyla baglar. Bu kaliplanin
uygun kosullarda kiirlenmesi sonrasi, kaliptan ¢ikarma islemi ve paketleme asamalar1
yar1 robotlastirilmis hatlarda gergeklestirilir. Agrega se¢imi, pigment oranlari ve
kiirleme sicakligi gibi adimlarmn sik1 kontroliiyle tutarh iiriin kalitesi hedeflenirken,
kaliptan ¢ikarma ve tasinma sirasinda mekanik gerilmeler nedeniyle kirilma kusurlar1
hala gézlemlenmektedir. Bu kusurlar, tiriin performansini ve tiiketici memnuniyetini
dogrudan etkiler; bu sebeple kalite giivence siireglerinin ayrintili olarak planlanmasi

zorunludur (Y1ldiz,2019).

Kirilma oranlar1 iizerindeki kritik proses degiskenlerinin etkilerini sistematik olarak
belirlemek ve nicelendirmek i¢in bu ¢alismada Deney Tasarimi (DOE) metodolojileri
benimsendi. DOE, faktorlerin ana etkileri ve etkilesimlerini kesfetmek igin
yapilandirilmis bir ¢ergeve sunarak kaynak kullanimini optimize etmeyi ve kirim
oranlarmin en aza indirgenmesi icin gerekli optimum seviyelerin belirlenmesi
hedeflemektedir. Burada, alt1 adet proses faktoriiniin iki seviyeli Placker Burman
Deney Tasarimi (PB) kombinasyonlari1 olusturularak deney diizeni kurgulandi, her
kosulda kirilma yiizdesi deneysel ¢ikti olarak kaydedildi. Bu temel deney tasarimi
caligmasinin ardindan, kirilma orani tahminine yonelik modeller gelistirildi; Lineer

Regresyon ve Random Forest (Rastgele Orman) algoritmalariyla hem dogrusal hem



de karmasik etkilesim modelleri olusturuldu. Model performansmni kargilastirmak
Uzere R? gibi istatistiksel 6lcttler kullanildi. Elde edilen ilk bulgular, her iki modelin
de belirli kosullarda yiiksek uyum sagladigmi ancak veri gesitliliginin yetersizliginin

ug¢ degerlerde sapmalara neden oldugunu gosterdi.

Veri kisithliginin yol actigi bu belirsizligi azaltmak amaciyla, makine 6grenimi
stireclerine iki farkli veri artirma stratejisi entegre edildi: Gauss gurultisi ekleme ve
Bootstrap yeniden O6rnekleme. Gauss giiriiltiisii tekniginde egitim verisine kontrollii
rastgele varyasyonlar eklenerek model genel hata dagilimmm yumusatilmasi;
Bootstrap’te ise farkl alt 6rneklemelerin iiretimiyle modelin u¢ deger duyarliliginin
azaltilmas1 amaglandi. Her iki yontemin de egitilmis modeller lizerinde test edilmesi,
R¥’de anlamli iyilesmeler sergiledi; Ozellikle Gauss guriltisi ve Bootstrap

orneklemeleri, hem LR hem de RF modellerinin genelleme yetenegini gugclendirdi.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Kiiltiir Tasimin Tanim ve Genel Bilgilendirme
Bu boliimde kiiltiir taginin yapis1 ve tarihinden bahsedildi.

2.1.1. Kiiltiir tasinin tanimi

Kiiltiir tasi, dogada bulunan taglarin cesitli kaliplama yontemleri ile kopyalanmasi
sonucu insanlar tarafindan hazirlanan 6zel harglarin kullanimi sayesinde imal edilen
bir yap1 malzemesidir. Dogal taglarin varhigindan yararlanilarak {iretilen bu iiriin, i¢
ve dis cephelerde Ozellikle dekoratif amagla kullanilmasmin yani sira yangin
dayanimi, 1s1 yalitimi, ses izolasyonu gibi ¢esitli avantajlara da sahiptir (Britanica,

2024).

Dogal taslardaki doku ve desenler bire bir taklit edilerek gerg¢ek¢i damar yapisi,
dokusu ve detaylar1 kiiltlir tasina yansitilir. Hafif yapisi, dayanikliligi ve uygulama
kolaylig1 sayesinde sikg¢a tercih edilen kiiltiir tas1 bulundugu ortamin atmosferini
degistirerek insanin kendisini dogal bir yerleskede hissetmesini saglar. Gorsel soleni,
ekonomik olmasi ve kolay uygulanabilirligi sayesinde kiiltiir taglart modern yap1
dekorasyonunda sik¢a tercih edilen bir yap1 malzemesi haline gelmektedir (Britanica,
2024).

2.1.2. Tarihcesi

19.yy’1n baglarinda insanlar yap1 imalatlarinda yaygin olarak ahsap, demir ve dogal
tas Kkullanmaktaydi. Ahsap ve tas, dogal ortamda kolayca temin edilebilen
malzemelerdi ve donemin mimari ihtiyaclarin1 karsilayabiliyordu. Demir ise
asirlardir insanlarin hayatinda yer alan bir malzemeydi. Temel saldir1 ve savunma
icglidiilerinden dolay1 insanlar demiri kili¢ imalati, zirh imalati, top imalati, tiifek
imalat1 gibi ¢esitli alanlarda kullanmay: 6grendigi gibi (TASCI, 2017), demiri
hayatlarinda farkli yap: malzemeleri olarak da kullanmay: basardilar. Insanoglu

denizcilikte zincir ve gapa gibi imal aletler imal ettiler. Hayatlarindaki tiim ihtiyag



duyduklar1 alanda demire sekil verdiler. Gelisen mimari ihtiyaglardan dolayr demiri

ingaat sektoriinde kullanmay1 6grendiler (Kurug6l, 2015).

Bu donemde iilkemizde insa edilmis saraylarimizdan birisi olan Beyler Beyi
Sarayi’nin tarihini incelendiginde bolgede 1832°de insa edilmis bir ahsap yap1
oldugu ve 1851°de bir yangin sonucu belirli bir kismmin kullanilamaz hale geldigi
bilgisi kayitlarda bulunmaktadir. 1861°de tahta gecen Sultan Abdiilaziz’in talimati ile
eski yap1 yikilarak glinimiizdeki saraym insasina 6 agustos 1863’ baslanildi ve
1864°’te tamamland1. Insa edilen bu yapmnin temel bilesenleri ahsap, tas, demir,

algidan olusmaktaydi (GONCU, 2006).

Yine 19.yy’da betonun icadi ile birlikte yap1 tekniklerinde rasyonel ekonomik
dontisiimler basladi. Joseph Aspdin’in 1824°te icat ettigi Portland ¢imentosu ve bu
malzemenin betonarme yap1 insasinda kullanilmaya baslamasi giiniimiizdeki

yapilagmanin temellerini att1 (Courland, 2011).

Beton yapilarin sundugu dayaniklilik, yangin direnci ve uzun omiirliilikk, yapilarin
hizla betonarme sistemlerle insa edilmesine sebep oldu. 19. yiizyilin sonlar1 ve 20.
ylizyilin baslarina gelindiginde, Amerika ve Avrupa’da betonarme yapilagsma hizla
yayllmaktaydi. Bu yapilasma bi¢imi, sehirlerde yiiksek katli binalarin insasini
miimkiin kildi ve konut yapiminda genis capta kullanilmaya bagslandi. Ancak
betonarme yapilar, gorsel acidan dogal tasmm atmosferini ve dokusunu

saglayamiyordu (Harris, 2015).

Beton yapilardaki bu diiz goriiniim, estetik agidan dogal tas gibi malzemelere olan
ilgiyi devam ettirdi, ¢esitli kaplama sektdrlerinin dogmasmi sagladi. Ornegin bu
beton yapilasma dogal tas kaplama sektoriiniin yani sira kimya sanayisinde boya
iiretiminde ¢esitli modernizasyonlara yol agti. Yapisal diizgiinliigiin ve dayanikliligin
stirdiiriilebilirligi i¢cin cesitli Ar-Ge calismalar1 yapildi, giiniimiizdeki silikon lateks

ve akrilik boyalarin temelleri atildi (Othmer, 2007).

Ozellikle i¢ ve dis cephe kaplamalarinda dogal tas kullanimmin tercih edilmesi,
betonarme yapilara sicak bir gériiniim kazandirmak igin insanlarin tercihi haline
gelmeye basladi. Ancak dogal tas, agirligi ve c¢ikarma maliyetleri nedeniyle her
projede kullanilabilir bir malzeme degildi (Celik, 2003). iste bu noktada kiiltiir tast,

dogal tasin estetigini sunan daha hafif ve ekonomik bir alternatif olarak 6ne ¢ikt1.



50’li yillarda insanlar dogal taglarmm doku ve renklerini taklit eden hafif agregalar,
cimento ve pigmentlerle kiiltiir tas1 liretmeye bagladi. Kiiltiir taslarin1 betonarme
yapilarin estetik eksikliklerini gidermekte ve dogal tasin saglamlik, dayaniklilik ve
estetik ozelliklerini ekonomik bir ¢6ziim olarak sunmakta bagarili oldu. Bu taglar, dis
cephe kaplamalarinda, i¢ mekan dekorasyonunda, bahge diizenlemelerinde ve ¢esitli
mimari projelerde kullanildi. Dogal tagin sicakligint modern betonarme yapilara
katmak isteyen mimarlar ve tasarimcilar i¢in kiiltiir tagi, bugiin diinyanin dort bir

yaninda tercih edilen bir yap1 malzemesi haline geldi (EZER, 2024).
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Sekil 2.1. Yap1 Malzemelerinin Kronolojik Grafigi

2.1.3. Dogal taslardan farklar

Kiiltiir tas1 ve dogal tas, goriiniiste benzer olsa da yapit ve kullanim amaglari
acisindan farklilik gdosterir. Kiltlir tasi, dogal tasmm agirhk ve maliyet gibi
dezavantajlarmi1 ortadan kaldirmak i¢in c¢imento, hafif agrega ve pigmentler
kullanilarak tretilir. Bu yapay tas, dogala benzer bir estetik sunarken daha hafiftir,
montajt kolaydir ve ekonomik bir ¢oziimdiir. Dogal tas ise ¢ikarma ve isleme
maliyetleri yiiksek, daha agir ve bakim gerektiren bir yapt malzemesidir (Yildiz,
2019).

2.2. Malzemeler ve Bilesenler

Kiiltiir tasi, dogada bulunan taslarin estetik 6zelliklerini taklit eden, ancak tiretim
slireci sayesinde daha hafif, daha uygun maliyetli ve ¢esitli uygulamalara uygun hale

getirilen sentetik bir yap1 malzemesidir. Kiiltiir tasi, dis mekanlarda ve i¢ mekanlarda



dekoratif amaglarla yaygin bir sekilde kullanilir, hem dogal taslarin gériintimiinii
sunar hem de uygulama ve tasima acisindan avantajlar saglar. Bu malzemenin
Uretiminde kullanilan hammaddeler, tasin hem estetik 6zelliklerini hem de fiziksel

dayanikliligini etkileyen ¢esitli bilesenlerden olusur.

2.2.1. Cimento

Cimento, ingaat sektoriinde en yaygin kullanilan baglayict maddelerden biridir ve
ozellikle betonun temel bileseni olarak bilinir. Cimento, suyla reaksiyona girerek
sertlesen ve yapi elemanlarini birbirine baglayan bir malzemedir (Gladkov, 2018).
Cimento, esas olarak kalsiyum silikatlar, aliminatlar ve ferritler iceren inorganik bir
baglayict malzemedir. Su ile karistirildiginda kimyasal reaksiyonlar sonucunda
sertlesir ve yiiksek mukavemetli bir yap1 olusturur. Cimento, betonun, harcin ve
stvanm iiretiminde kullanilir. Ozel bir kullanim alan1 olmayan, en sik karsilastigimiz
ve bugiin de yagamlarimizi siirdiirdiigiimiiz yapilarin insasinda portland ¢imentosu ve
beyaz ¢imentolar kullanilmaktadir. Portland ¢imentosu modern insaatlarda siklikla
tercih edilen ¢imento turidir. Kalsiyum silikatlar basta olmak {izere, igerdigi
bilesenler sayesinde betonun yiiksek mukavemetini saglar. Beyaz ¢imento Portland
¢imentosunun beyaz versiyonudur. Pigment ve organik maddelerden arindirilmistir,

bu nedenle 6zellikle estetik amagli kullanilmaktadir (Ozdemir, 2006).

2.2.2. Kum

Beton; ¢imento, su, kum ve agrega gibi bilesenlerin karisimindan olusur. Beton
yapiminda kullanilan kum, betonun ana bilesenlerinden biridir ve betonun fiziksel
ozelliklerini dogrudan etkiler. Betonun dayanikliligmi, islenebilirligini ve
mukavemetini artirir. Beton yapiminda kullanilan kumu 2 ana kaleme ayrilmaktadir.
Dogal kum ve kirma kum (Reddy, 2007). Dogal kum nehirlerden, denizlerden veya
goletlerden ¢ikarilan kumdur. Akar sulardaki akisin ve denizdeki dalgalarin etkisiyle
hareket etmesinden dolay1 yiizeyi siirekli asmnmaya ugramaktadwr. Bu yiizden
piiriizsiiz, yuvarlak ve diizgiin ylizeyli taneciklerden olusur. Bu 6zellikleri nedeniyle
islenmesi daha kolaydir ve beton karigimma iyi uyum saglar. Kirma kum ise tas
ocaklarinda biiyiikk kayaglarin kirilmast sonucu elde edilen kumdur. Bu tur kum
genellikle daha piiriizlii ylizeylere sahip olan, daha keskin kenarli taneciklerden
olusur. Bu, kirma kumun betonun dayanikliligin1 artrmada avantajli olmasin1 saglar,

ancak islenebilirlik agisindan dogal kumdan daha zordur.



Kumun yikanmasi, kumun saflastirilmasi i¢in dnemlidir. Yikama iglemi ile birlikte
Klorrirler, sulfatlar, karbonatlar, bikarbonatlar ve organik asitlerden kumun
arindirilmasi  amaglanmakadir. Yikama islemi, kumdaki yabanci maddeleri
uzaklastirarak istenen saflik derecesini elde etmeyi saglar. Organik maddelerin
uzaklagtirilmasi, tuz ve kloriirlerin temizlenmesi, kilden ve ince tanelerden
arindirmasi, kimyasal kirliliklerin giderilmesi, homojenlik saglanmasi, toz ve diger
katkt maddelerin temizlenmesini saglar. Bu sayede betonun baglayici 6zellikleri

artarak stabilitesi ylksek bir triin elde edilmesi saglanmig olur (Hilal, 2016).

2.2.3. Ponza

Ponza terimi Italyanca bir sdzciiktiir. Degisik dillerde farkli olarak adlandirilir.
Tiirkgede ise siingertasi, nasir tasi, topuk tasi, hasir tasi, gibi adlarla da anilmaktadir

(Ozkan, 2001).

Ponza volkanik faaliyetler sonrasinda olusan bosluklu, silikat esasli, siingerimsi
goriiniimlii bir kayagtir. Genellikle acik renkli olup kirli beyazdan griye, kirmizi ve
kahverenginden siyaha kadar ¢esitli renklerde bulunabilir (Eroglu, 2020). Olusumu
sirasinda, biinyesindeki gazlarin aniden ortamdan uzaklagmasiyla bol gozenekli bir
yapiya sahip olur. Gézenekler arasi baglantisiz oldugundan gegirgenligi diistik, 1s1 ve
ses izolasyonu oldukca yuksektir. Bu 6zelligi ponzanin insaat sektoriinde hafif yap1

malzemesi olarak kullanilmasinin en 6nemli nedenidir.

Ponza ¢ok diisiik yogunluga sahiptir. Volkanik bir cam kopiigii gibi davranan pomza,
gozenekli ve amorf yapisindan dolay1 yogunlugu 0,5 - 2 gr/cm?® arasindadir (Eroglu,
2020). Bu da onu hafif yap1 malzemesi iiretimi i¢in ideal kilar. Hafifligi sayesinde
betonda hacim olusturur ve buna nazaran agirhiginin diisilk olmasi sayesinde yapisal
yik dayanimina etkisi diisiiktiir. Diisiik maliyetlidir, bu da biiylik 6l¢ekli projelerde
ekonomik ¢ozumler sunar. Ponzanin 6zellikleri ve kullanim kolayligi, onu insaat
sektorinde kullanigh bir malzeme haline getirmistir. Hafifligi, yalitim 6zellikleri ve

cevresel faydalari, modern insaat projelerinde siirdiiriilebilir bir ¢6ziim sunmaktadir.

2.2.4. Katki maddeleri

Betonun o6zelliklerini iyilestirmek veya belirli bir ihtiyacit karsilamak amaciyla,
cimento, su, agrega gibi temel bilesenlerin yani sira betona eklenen kimyasal ya da

mineral bilesenlerdir. Bu katki maddeleri, betonun islenebilirligini artirmak,



dayanikliligini iyilestirmek veya 0Ozel performans ozellikleri kazandirmak igin
kullanilmaktadir. Kullanilan kimyasala gére betonun priz alma (sertlesme) siiresini
hizlandirmakta veya geciktirmektedir. Kalsiyum nitrat, kalsiyum format, kalsiyum
klorr gibi bilesikler prizlendirmeyi hizlandirdigi gibi seker tiirevleri, glikozlar,
sakrozlar, boratlar ve siratlar da prizlenmeyi geciktirir. Su, kimyasal maddeler ve
hava kosullarma kars1 direncini artirir, basing, ¢ekme ve egilme dayanimini artirir,

catlama riskini azaltir ve hacim degisikliklerini kontrol eder (Erdogdu, 2004).

2.2.5. Su iticiler

Beton yapilarin dayanikliligi, c¢evresel etkenlere ve suya karsi korunmasiyla
dogrudan iligkilidir. Silan, siloksan, alkil silan ve alkilsiloksanlar siklikla tercih
edilen su itici kimyasallardir. Su itici malzemeler, betonu suyun zararl etkilerinden
koruyarak kullanim Omriini uzatmayr ve bakim maliyetlerini azaltmay1
hedeflemektedir. Bu malzemeler, betona vyiizeysel ya da biitiinlesik olarak
uygulanmaktadir. Su itici malzemeler, beton yiizeyine uygulanarak ince bir film
tabakas1 olusturur ve suyun betona niifuz etmesini onler. Betondaki mikroskobik
g6zenekleri doldurarak suyun iceri girmesini fiziksel olarak engeller. Ancak bu
malzemeler genellikle su buharina karsi gegirgendir, bu da betonun nefes almasima
olanak tanir. Bazi su itici malzemeler, beton icinde kristalleserek veya kimyasal
baglar olusturarak su gecirimsizligi artirir. Suya bagh catlaklar1 ve korozyonu onler.
Beton ylizeyde kir ve yosun olusumunu azaltir. Su itici malzemeler, yizeylerin

temizligini kolaylastirarak temizlikte kimyasal kullanimini azaltir (Agaca, 2019).

2.2.6. Pigment boyalar

Beton pigment boyalari, betonun estetik degerini artirmak ve 6zel tasarimlar
olusturmak amaciyla kullanilan renk verici malzemelerdir. Beton boyalarinda
kullanilan pigmentlerin renk tonlari, igeriklerindeki kimyasal bilesiklere gore
degismektedir. Demir oksitler, en yaygin kullanilan pigment grubudur ve oldukga
dayaniklidir. Demir oksit kirmizi rengi verir. Betona tugla kirmizisi veya pas
tonlarinda zengin kirmizi tonlarini verirken, demir oksit hidrooksit altin saris1 ve
hardal tonlarinda bir renk saglamaktadir. Demir siyah oksit ise koyu gri ve siyaha
yakin tonlar tretir, genellikle diger pigmentlerle karistirilarak ara tonlar elde etmek
icin kullanilir. Krom oksit yesil canli ama dogal gdriiniimlii, mat yesil tonlar verir;

ozellikle dis mekanlarda tercih edilir ¢iinkii UV ve kimyasal etkilere karsi oldukca



direnclidir. Kobalt aliminat, nadir ve pahali bir pigmenttir ama parlak, yogun mavi
renk Uretir. Daha ekonomik mavi segenek olan ultramarin mavisi, morumsu-mavi bir
ton sunar fakat alkali ortamlarda solmaya karsi daha hassastir. Titanyum dioksit
parlak beyaz bir pigmenttir ve genellikle baz renk olarak kullanilir; diger
pigmentlerle karistirildiginda tonlar1 agmak igin tercih edilir. Manganez dioksit
kahverengi tonlar1 verirken, karbon siyahi ¢ok koyu ve derin siyah iiretir; bu pigment
ozellikle zemin ve dis cephe uygulamalarinda kullanilir. Tim bu pigmentler
genellikle betonun rengini degistirmekle kalmaz, ayni zamanda dekoratif ve estetik
etkiler olusturarak yapi elemanlarinin goriiniimiinii zenginlestirir.. Bu pigmentler
kirmizi, sari, kahverengi gibi renkler saglar Pigmentler, beton karigimma dogrudan
eklenmekte veya kiiltiir tag1 imalatinda oldugu gibi yiizeysel olarak uygulanmaktadir.
Toz, granil ve sivi formda temin edilmektedir (Karaguler, 2013).

2.3. Uretim Sireci

Kiiltiir tas1 Uretim siireci, kopyalanmak istenilen dogal tasin veya 0Ozel olarak
tasarlanmis dekorun kaliplanmasi siireci ile baslar. Bu siiregte kiiltiir tas1 imalatgilari
dogal ortamdan esinlendikleri triinleri kopyalar ve dogal ortamdan kopyalanacak
iirlinli tedarik ederler. Bu asamadaki tas tedarik siireci tag ocaklarindan oldugu gibi
zaman zaman yayla, ova akarsu gibi dogal ortamdan da tedarik edilmektedir. Dogal
ortamda dokusu begenilen kaya parcalar1 kimi zaman kaliplanamayacak ve
tasinamayacak kadar biiyiik olmaktadir. Bu surecte keski, balyoz, kriko, manivela

gibi ilkel aletler ile kaya parcalanarak tasmabilir hale getirilir ve kaliphaneye taginir.

Kaliphaneye getirilen kaya parcalar1 su destekli tas kesme makinalar1 ve diger el
aletleri ile beraber iiretilmesi istenilen dokunun boyutlarma indirgenir. Bu sayede
kopyalanmak istenilen tasin modeli olusturulmaktadir. Daha sonrasinda bu taglar
iiretim hattinin sekline gore tasarlanmis olan ana c¢ercevelerde kaliplama islemine
gegilir. Belirli tolerans araliklar1 ile kaliplara yerlestirilen taglarin iizerine ¢ift
komponentli poliiretan (PU) kalip malzemeleri dokiiliir ve kiirlenmeye birakilir.
Kiirlenme siiresi tamamlandiktan sonra donmus PU kalip cerceveden ayrilarak

dokim yapilacak kalip haline gelir (Sakarya, 2016).

Uretimi tamamlanan PU kaliplar {iretim hattindaki kalip yiikleme iinitesine getirilir.
Uretimin baslayacag1 bu asamada ilk olarak kaliplar, dokiimii tamamlanmis taslarin

kaliptan ayrilmasmi kolaylastiracak kalip aywrici kimyasallar ile yikanmaktadir. Bu
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sayede kiirlenme siireci tamamlanmis nihai iiriiniin kaliptan ¢ikarilmasi kolaylasir ve
kaliba zarar vermesi engellenir. Kalip ayirict kimyasallar uygulanmig PU kaliplar hat
boyunca devam ederek ilk olarak renklendirme islemine tabi tutulur. Bu asamada
iiretilecek {irtiniin recetesine uygun olarak hazirlanmis boya pigmentleri ¢imento ve
su ile birbirine harmanlanarak renkli ve akigkan bir ¢imento karisimi elde edilir. Bu
karigim otomotiv kaportacilarininda kullanmis oldugu 6zel piitiir tabancalar1 ile
kaliba puiskiirtiiliir ve dokiilecek betonun 6n yilizeyinde istenilen renklerde tonlamalar
olusturulur. Boya islemi biten kaliplar tekrardan hatti takip ederek, kum, ¢imento,
ponza ile hazirlanmis harg ile doldurulur. Daha sonra siyiricilar yardimi ile kaliplarin
iizerindeki fazladan har¢ alinarak dokiimii tamamlanmis PU kaliplar hattin sonunda

kalip toplama makinesi sayesinde list iiste dizilerek siralanir.

Bir forklift yardimi ile siralanan kaliplar makineden indirilerek kurutma firmlarina
almir. Bu siirecte firmlar dokiimii yapilan iirtinlerin kiirlenmesi i¢in uygun sartlari
olusturmakla gorevlidir. Havalandirma {initelerinin igerisinde bulundugu bu firinlar
ortalama 36-42°C ve %50-65 nem araliginda bulunur ve surekli bir sirkiilasyon
icerisindedir. Bu sayede sicakligin ve nemin firinin tiim katmalarinda esit olarak
dagilmasi saglanmaktadir. Bu siire¢ kritik bir rol oynamaktadir, zira su beton icin vaz
gecilmez bir baglayici bilesiktir. Su fazlaligi betonun dayanimini disiirdigi gibi

eksik olmasi da dayanimi diisiirmektedir (Aitcin, 2016).

Betonun donma siireci distan ice dogru gergeklesir. Betonun dis yiizeyi katilasmaya
cekirdekten once baglar, i¢ kisimlar daha ge¢ kurumaktadir. Ayni sekilde kiiltiir tasi
da distan ige dogru kuruma egilimindedir. Kurutma firmina aliman kaliplar kalip
sokiim isleminin yapilabilmesi i¢in 12 ile 24 saat arasinda kurumaya birakilir. Bu
stirenin miktar1 betonun kaliptan ¢ikarilabilecek kadar kurumasi icin oldukga
onemlidir. Yeteri kadar kurumayan kiiltiir taglar1 kaliptan ¢ikartilirken kirilmaktadir.
Bu siirenin miktarina bagli, ¢ok kisa siirede sokiilen taglarda betonun merkezine
dogru akigkanlik tespit edilmistir. Benzer sekilde siirecin ¢ok uzun olmasi da tam
kurumaya sebebiyet verdigi i¢in betonun igerisinde yeteri kadar su bulunmamaktadir.
Su prizlenme siirecine dogrudan etki etmektedir ve fazlasinin siirece zarar1 oldugu
gibi eksik kalmasin da zararlar1 vardir. Uygun sartlarda prizlenemeyen betonlar
yeterli dayanimi gdsteremedigi i¢in kaliptan sokiim islemlerinde kirilma

g6zlemlenmektedir.
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Sokiim stireci firindan ¢ikartilan kaliplarin sokiim makinesi istiflerine dizilmesi ile
baslar. Istiflere dizilen kaliplar bir dizi islemlerden geger. Bu islemler esnasinda
kaliplar bir robot sayesinde ters c¢evrilir devaminda merdane seklinde 2 fircanin
arasindan gecerek kaliptan ayrilmasi saglanir. Kalip tekrardan bir robottan gegerek
doldurma sekli iist kisimda kalacak sekilde diizeltilir. SOkim hattin1 boylu boyunca
takip ederek bosaltma istifine dogru harekete geger ve toplama robotu kaliplari iist
iste dizmeye baslar. Bir diger yanda kaliptan sokiilen taglar konveyor iizerinde
harekete devam etmektedir. Hattin sonunda bulunan personeller beden gicl ile
taglar1 paletlere dizerler ve paletler agik alanda tam prizlenme siiresinin

tamamlanmasi i¢in beklemeye alinir.

Tam prizlenme siireci tamamlanmis paletler forklift yardimi ile paketlenme
boliimiine alinir. Prosesin devaminda daha onceden hazirlanmis kolilere taslari
yerlestirme islemi baslamaktadir. Kolileme ve renk dagilimi siireci, kiiltiir tasi
uretiminde kaliteyi ve gorselligi etkileyen kritik bir adimdir. Bu proseste 6zel
hazirlanmis karistirma oranlar1 bulunmaktadir. Doku ve renkler nihai {iriiniin
gorselligi i¢in belli oranlarda paketlenmelidir. Aksi taktirde iyi harmanlanmayan
uriinler uygulama esnasinda da gorsel kusurlara sebebiyet vermektedir. Cephede
belirli bir goriintiiniin tekrarma neden olur ve gorsellik agisindan zayif kalmaktadir.
Bu durumu engellemek i¢in kalip ¢esitligi oldukea yiiksektir. Bu sayede ayni taglarin

iiretim olanag: diisiiriiliir ve kutulama siirecine fayda saglanmaktadir.

Her bir kolinin ve kolilerin dizildigi paletlerin kendine ait barkodu bulunur.
Kutulanan taslar paletlere dizilir. Koliler paletlere el terminalleri sayesinde
okutularak dizilir. Bu sayede paletlere hatali kolilerin yiiklenmesi dnlenmis olur.
Paletler sevkiyat birimine teslim edilir. Uretim ve paketleme siireci tamamlanmig
nihai triinler artik sevk edilebilir hale gelmektedir Miisterilerin siparis miktarina
gore ayarlanan araclar yeniden terminaller ile okutularak araclara yuklenir.
Miisterilere hatali paletlerin gonderilmesi engellenmektedir. EI terminalleri ve
barkodlarin okutulmasi sayesinde ise bu siire¢ takip edilebilir bir bi¢gimde devam

etmektedir.

2.4. Fiziksel ve Mekanik Ozellikler

Kiiltiir taglarinin tiretimde kullanilan malzemelere bagli olarak ¢esitli fiziksel ve

mekanik Ozellikler gostermektedir. Bu taslar ¢gimento, ponza, kum ve 0zel pigmentler
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ile iretilir. Icerdigi hammadde oranina gore basing dayanimi, yarmada c¢ekme
dayanimi, kuru birim hacim kiitlesi, su emme orami birbirinden farklik

gostermektedir.

Deney sonuglarinin dogrulugu i¢in numunelerin uygun sartlarda hazirlanmasi
gerekmektedir. Beton karisimi, TS EN 12390-2 standardina uygun olarak
hazirlanmali ve uygulanacak teste gore kaliplara dokiilmelidir (TS12390-1 2021).
Standartlara uygun kaliplarin Olgiiler1 Sekil 2.2, Sekil 2.3 ve Sekil 2.4’te
belirtilmistir. Ilk olarak, beton yapimu igin gerekli malzemeler (¢imento, su, agregalar
ve katkilar) istenilen oranlarda karigtirilir ve homojen bir karisim elde edilir.
Karisim, onceden uygulanacak testlere uygun bir sekilde hazirlanmig kaliplara
dokilir. Beton dokulme islemi sirasinda hava bosluklarinin 6nlenmesi amaciyla
vibrator kullanilmaktadir veya elle sikistirma islemi yapilir ( TS EN 12390-2 ).
Numune alindiktan sonra Sekil 2.5’te belirtildigi gibi lizeri 1slak bez veya naylonla
ortlilerek ilk sertlesme siiresi i¢in beklemeye almmalidir. Numune, ilk sertlesme
stiresi icin 16 saatten az, 3 giinden daha fazla olmamak iizere kaliplarinda bekletilir
ve ardindan kaliptan ¢ikarilarak 28 giin boyunca suyla dolu bir ortamda, genellikle

20°C + 2°C sicaklikta ve %95 nem oraninda kirlenir (TS802-2016).

2
b
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Sekil 2.2. Numune Kalip Olgiileri
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4 This hasa load-bearing area of 10 000 mmZ.

Sekil 2.4. Numune Kalip Olgiileri
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Sekil 2.6. 28 Ginlik Su Banyosu
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2.4.1. Basin¢ dayanim testi

Basing dayanimi testi betonun dayanimini belirlemek icin kullanilan bir test
yontemidir. Yap1 malzemesi olarak betonun kalite kontrollinde 6énemli bir referans
olarak kabul edilmektedir. Bu teste gore, beton numuneleri belirlenen boyutlarda
hazirlanir. Basing dayanimi testi i¢cin en sik kullanllan numune boyutlari
150x150x150mm kiip, 100x100x100mm kiip ve R150x300H mm boyutlarinda
silindirdir. Testin amaci, yapisal betonun giivenilirligini ve dayanikliligini

degerlendirmektir (Unsal, 2008).

Deney numunesi, ylikleme islemine baslamadan Once vyiizeyindeki fazla su
kurulanmali, deney makinasinin yiikleme basliklarinin yiizeyleri temizlenmeli ve
numunenin bagliklarla temas edecek yiizeylerinde bulunan gevsek cikinti veya
taneler giderilmelidir. Yiikleme swrasinda, numune ile makinanin yiikleme baslig
arasinda yalnizca aralik ayarlama bloklar1 (EN 12390-4) ve ilave plakalar
kullanilmaly, baska yerlestirme pargalarina yer verilmemelidir. Kiip numuneler, yiik
uygulama yonii beton dokiimiine dik olacak sekilde konumlandirilmali ve makina
iizerindeki alt yiikleme baslhigina belirtilen boyut veya c¢apm +%1 dogrulukla
merkezlenerek yerlestirilmelidir. ilave yiikleme plakalar1 kullamldiginda, bunlar
numunenin alt ve iist ylizeylerine uygun sekilde ayarlanmalidir. Eger kullanilan
deney makinasi iki kolonlu ise, kiip numuneler mastarlanmis yiizeyi kolona bakacak

sekilde yerlestirilmelidir(TS EN 12390-3).

Makineye yiklenen kip numuneleri 0,2 MPa/s (N/mm2 .s) - 1,0 MPa /s (N/mm2 .s)
arasinda sabit bir yiikleme hiz1 secilir. Yiik, numuneye, darbe tesiri olmaksizin,
secilen hizdan sapma, + %10’u ge¢meyecek sekilde, en biiyiik ylike ulasilincaya
kadar sabit hizda uygulanmalidir. Gostergeden okunan en biyuk yik kaydedilmelidir
(TS EN 12390-3).

2.4.2. Yarmada ¢cekme dayanim testi

Yarmada ¢ekme dayanim testi, betonun dolayli ¢ekme dayanimini belirlemek i¢in
kullanilan standart bir yontemdir. Bu test, silindirik beton numuneler iizerinde
gergeklestirilir ve TS EN 12390-6 standardina uygun olarak yapilir. Testin temel
amaci, betonun ¢ekme gerilmeleri altindaki dayanimini 6lgerek, ¢catlama davranisi ve

malzeme 6zellikleri hakkinda bilgi edinmektir (TS EN 12390-6).
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Testin uygulanmasi i¢in siklikla 150 mm ¢apinda ve 300 mm yiiksekliginde silindirik
beton numuneler tercih edilir. TS EN 12390-6 standardi boliim 5.1°de TS EN 12390
-1’e uygun numuneler olmasi1 gerektigi belirtilmektedir. Numuneler, 28 giin boyunca
standart kiir sartlarinda kiirlenmeye birakilmaktadir. Test sirasinda numune, test
cihazmmin Sekil 2.7°de gosterildigi gibi yatay eksenine dik olacak sekilde, yatay
ekseni boyunca iki yiikleme bashigi arasinda yerlestirilir. Cekme gerilmelerinin
numunenin eksenine esit bir sekilde aktarilmasini saglamak amaciyla, numune ile
yiikleme bagliklar1 arasmna ince bir kauguk, mukavva veya yumusak tahta gibi

malzemeler yerlestirilmektedir (TS EN 12390-6 ).

Sekil 2.7. Yarmada Cekme Dayanimi1 Cekme Ceneleri

Deney sirasinda yiikleme hizi, TS EN 12390-6'da belirtilen sekilde 0,04 MPa/s
(N/mm?2 .s) ile 0,06 MPa/s (N/mm2 .s) arasinda sabit gerilme hiz1 saglanacak sekilde
ayarlanmaktadir. Numune, ylikleme esnasinda eksenine dik dogrultuda cekme
gerilmelerine maruz kalir ve bu gerilmeler numunenin yarilmasmna neden olur.
Numunenin yarilma yiikii kaydedilir ve bu yiik, silindirin ¢ap1 ve uzunlugu dikkate

alinarak ¢ekme dayanimi hesaplanmaktadir (Neville, 2011).

Yarmada ¢cekme dayanimi testi, betonun ¢atlama davranigin1 ve ¢ekme gerilmesine
kars1 direncini anlamak i¢in kritik bir testtir. Betonarme yapilar gibi yiiksek ¢ekme
gerilmelerine maruz kalan yapilarda bu dayanimin 6nemi biiyiiktiir. Bu nedenle,
betonun tasarimi ve performans degerlendirmesi agisindan bu test sonuglar1 6nemli

bir referans saglamaktadir. (Giilsahin, 2006)

2.4.3. Yogunluk testi

Betonun yogunlugu, birim hacmindeki kiitlesini ifade eden bir 6zelliktir. kg/m? veya

g/lcm® birimlerinde ifade edilmektedir. Betonun yogunlugunun hesaplanmasi,
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betonun 6zelliklerini anlamak ve dayanim, 1sil iletkenlik gibi mekanik ve termal

Ozellikleri hakkinda bilgi sahibi olmamizi saglamaktadir (Davraz, 2015).

Beton numuneleri, standart boyutlarda kiip veya silindirik kaliplarda hazirlanir ve
kiirleme iglemi tamamlanir. Numunenin hacmi, iki farkli yontemle Olgiilebilir, ilk
yontem numunelerin Olgiilmesi ile yapilan hesaptir. Digeri ise numunenin suya
daldirilmast sonucu yer degistiren su miktarindan yola ¢ikilarak o6lgiilmesi
yontemidir. Daha sonra numunenin kutlesi, hassas bir terazi ile dlgiiliir.ve yogunluk
hesabina gecilir. Kiip numunesinin yogunlugu, numunenin Kkitlesinin hacmine
bélunmesiyle tespit edilir (TS EN 12390-7).

Betonun yogunlugunu etkileyen faktorler arasinda kullanilan agrega tiirli, ¢cimento
miktar1 ve katki malzemeleri yer alir. Kum pomzaya gore daha agir oldugu i¢in kum
orani yliksek harg¢lar daha yogun bir beton tliretimi saglar. Agir agregalar kullanilarak
yapilan betonlar, daha yiiksek yogunluga sahip olacak ve bu da daha yiiksek
dayanim, daha yiiksek yarmada ¢ekme dayanimi ve isil iletkenlik katsayisi gibi
Ozellikleri saglamaktadir. Yogunluk arttik¢a 1s1l iletkenlik kat sayisi da artacak ve 1s1
yalitimi1 konusunda olumsuz sonuglara sebebiyet verecektir. Buna istinaden, hafif
agregalar kullanilarak iiretilen beton, diisiik yogunluklu olup, daha iyi 1s1 yalitimi
saglar (Davraz, 2015). Disiik yogunluklu beton, yapilarin toplam agirligini azaltarak,
tasima ve montaj kolaylig1 saglar. Diisiik yogunluklu betonlar kiiltiir tas1 imalatinda

Ozellikle talep edilen Grtnlerdir.

2.4.4. Su emme testi

Su emme testi, betonun gozenekliligini ve su emme kapasitesini degerlendirmek
amaciyla yapilmaktadir. Gozeneklilik ve su emme 6zellikleri, betonun dayanikliligi

ve cevresel etkilere karsi performansi hakkinda bizlere bilgi verir. (ASTM C642).

Deney numuneleri {lizerinde herhangi bir toz ve gevsek kisim kalmayacak sekilde
temizlenir. Fir¢a ve bir bez yardimiyla temizligi yapilan numuneler 100 + 5°C’deki
etiivlere alinarak kurutma islemleri baslatilir. Etlivden ¢ikartilan numuneler oda
sicakligina kadar sogumasi beklenir. 24 saat arayla kiitlesi Ol¢iiliir ve 2 6lglim
arasindaki fark %0,1°den diisiik oluncaya kadar devam eder ve en az 3 giin boyunca
kurutulur. Farkin %0,1°den kii¢iik oldugu son 6l¢iim numunenin kuru kiitlesi olarak
kabul edilir. Kurutma islemi tamamlanmis numuneler daha sonra, 20 + 5° C

sicakliktaki havuza 2 mm ile 10 mm arasinda bir derinlikte olacak sekilde
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yerlestirilir. Altinda hava baloncuklarmin olusmasini 6nlemek amaciyla numune, bir
kenardan baglayacak sekilde batirilmaya baslanir. 24 saatin sonun numune sudan
¢ikartilir ve nemli bir bez ile kurulandiktan sonra tartilr. ilk tartim islemi
tamamlandiktan sonra numune 25-50 mm arasinda bir derinlikte olacak sekilde
tekrardan suya batirilir. En az 3 giin suda bekletilen numune sabit bir kiitleye
ulagmast hedeflenir. 2. Proseslerin uygulandigi numune 24 saat arayla sudan
cikartilarak kiitlesi Olclilmeye devam edilir ve 24 saatlik siiredeki kiitle degisimi
%0,1°den daha az oluncaya kadar numune havuzda tutulmaya devam edilir. Doygun
su emme sathasma ulagsmis numuneler havuzdan c¢ikartilir ve nemli bir bezle
kurulandiktan sonra son tartimlart yapilir. Bu 6l¢iim su ile doygun hale getirilmis

numunenin kutlesi olarak kabul edilir (TS EN 13748-2).

Diisiik su emme oranina sahip betonlar daha yiiksek basing dayanimia sahiptir.
Bunun nedeni, diisiik su emme oraninin betonun daha yogun ve daha az gozenekli
olmasindan kaynaklanmaktadir. Gozeneklilik oran1 diisiik olan betonlar, daha gii¢li
bir bag yapisma sahiptir ve yiik tasima kapasitesi artar. Dolayisiyla basing dayanimi
da daha fazladir. Sekil 2.8’de TSE’ye gonderilen su emme testi sonuglar1 ve basing

dayanimi grafigi verilmistir.

Basing¢ Dayanimi Su Emme iliskisi
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T T
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Sekil 2.8. Basing Dayanimi Su Emme {liskisi

2.4.5. Hava etkileri nedeniyle yipranmaya kars1 direnc testi

Beton malzemelerin dis ortam kosullarina (donma-¢6ziilme dongiisii, sicaklik
degisimleri) kars1 dayanikliligin1 degerlendirmek amactyla yapilan bir testtir. Bu test,
malzemenin hava kosullar1 nedeniyle zaman i¢inde olusabilecek fiziksel yipranmaya

kars1 direncini belirlemek i¢in kullanilir. Donma-¢0zilme dongusi meydana
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geldiginde betonun iki tiir bozulmaya ugrama riski vardir, yizeydeki pullanma ve i¢
yapisal hasar (TS EN 12390-9). Bu test ile sicaklik degisimlerinden kaynaklanan
genlesme ve biizlilme davranigini, hava ve su etkisiyle olusabilecek c¢atlaklara karsi
dayanimini 6lgmek amacglanmaktadir. Bu testle, yapt malzemelerinin dayaniklilig
degerlendirilerek uygun olmayan malzemeler elenir veya gerekli iyilestirme

yontemleri belirlenir.

Test i¢in hazirlanan kiip numuneleri uygun kiir kosullarinda olgunlastirilir(28 Giin
boyunca kiir havuzunda bekletilir). Teste baslamadan 6nce numuneler, suya doygun
hale getirilmek tlizere 72+2 saat boyunca 20+2°C sicaklikta saf su igerisinde
bekletilir. Bu islem, donma sirasinda beton icerisinde suyun genlesme etkisini dogru

bir sekilde ortaya koymak igin gereklidir. (TS EN 13748-2).
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Sekil 2.9. Donma Ve Coziinme Sicaklik Grafigi

Yiiksek gozeneklilik oranina sahip malzemeler donma sirasinda suyun genlesmesiyle
daha fazla zarar gormektedir. Bu tiir malzemelerde ¢atlak olusumu yaygindir. Su
emme orani yliksek olan iirlinler, suyu daha fazla emerek donma sirasinda genlesme
stresine maruz kalir. Bu da c¢atlama riskini arttirmaktadir. Daha diisiik yogunluk,
malzemenin mekanik dayanimmin zayif olmasma ve i¢ yapisinin kolayca
bozulmasina yol agar. Su emme orani diislik olan iirlinler, suyun donma sirasinda
genlesmesi nedeniyle olusan zarara kars1 daha dayaniklidir. Yogun yapilar, donma-
¢Oziilme etkilerine karsi daha direnclidir. G6zenek oraninin diisilk olmasi, donma
esnasinda c¢atlak olusumunu engellemektedir. Hava siiriikleyici katkilar (Sodyum

Lauril Silfat,Rezin Asitleri,Yag Asidi Tuzlar1) betonun iginde mikron boyutunda
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hava bosluklar1 olusturarak donma sirasinda suyun genlesmesi i¢in yer
saglamaktadir. Bu sayede malzeme dayanim kazanmaktadir. Kirilmaya yatkin
iriinler genellikle gozenekliligi ve su emme orani yiiksek olan malzemelerdir. Buna
karsin, yogun, diisiik gozenekli ve hava siirlikleyici katkilarla giliglendirilmis {iriinler
donma-¢oziilme dongiilerine karsi daha dayaniklidir. Bu nedenle, yapit malzemesi

segerken kullanim kosullarina uygun uUrtnler tercih edilmelidir (Sahin, 2003).
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3. ISLETME iCi KALITE KONTROL SURECLERI

Uretilen fiiriinlerin fabrika ici kalite kontrol siireci yukaridaki bdliimde belirtilen
teknik detaylarin ve testlerin aksine, insan gozi ile yapilan gorsel bir siiregtir. tiretim
sonrasi trlinlerin gorsel, boyutsal ve estetik agidan kontrol edilmesini kapsamaktadir.
Bu siiregte, triinlerin gorselligi, desenleri, renk uyumu ve ylizey kalitesi gibi
ozellikler degerlendirilir. Go6zle kalite kontrol, miisteri beklentilerini karsilayan
uygun triinlerin secilmesi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu kontrol, {iriiniin
kullanim 6ncesi olas1 kusurlarinim tespit edilmesini saglar ve liretim siire¢lerinin daha

verimli hale getirilmesine yardimci1 olmaktadir.

3.1. Ylzey Kalitesinin Kontrolu

Yizey kalite kontrolii, kiiltiir taslarinin yilizey ozelliklerini degerlendirmek i¢in
yapilan sistematik bir kalite prosesidir. Bu siire¢ kalip sokiim isleminden baslayarak
urtiniin kutulama stirecine kadar devam etmektedir. Uriiniin estetik goriinimanin
yani sira fiziksel dayanimini da etkileyen faktorlerin analizini icermektedir. Uriiniin
yiizeyinde olusabilecek catlaklar, hava kabarciklar1 veya yabanci madde kalintilar1
gorsel olarak incelenir. Bu kusurlar, dokiim sirasinda malzemenin diizgiin

karismamasindan veya vibrasyon eksikliginden kaynaklanmaktadir.

Beton icerisindeki su heniz buharlasmadan ya da beton icindeki hava disari
¢ikmadan beton yiizeyinde bitirme isleminin yapilmasindan dolay1r meydana gelir.
Yiizey betonu dayaniksiz bir haldedir. Nemin diisiik oldugu ve siirekli hava akisina
maruz kalan ortamlarda siklikla goriiliir. Beton yiizeyinin hemen altinda su ve hava
bosluklart olusur (Engin, 2014). Kusurlu yiizey kalibm i¢ kisimlarinda kaldig igin bu
problem dokiim esnasinda gozle farkedilemez. Bu durumu 6nlemek icin beton
vibrasyona maruz birakilir. Vibrasyon dogru orantida uygulandiginda harcin
sikigmasini saglayarak hava bosluklarmin doldurulmasini saglar. Vibrasyonun fazla
oldugu durumlarda ise homojenizasyon bozulmaktadir. Hafif agragalarin yiizeye

¢ikmasina agir bilesenlerin ise ¢cokelmesine neden olur (Gtilsahin, 2006).



Sekil 3.1. Kabarciklanma Olusan Bir Tas Ornegi

Betonlar farkli sebeplerden dolay1 ¢atlamalara maruz kalmaktadir. Bu 6rnek olarak
basing dayanimi uygun olmayan betonlarin yiik altinda ¢alismasi, homojen
karismamis betonun dokiilmesi her yiizeyde farkli bir dayanim gdsterecegi igin
dayanikliliginin diisiik olmasi, donma-¢6ziinme dénguleri, alkali silikat bulunan
ortamlarda kimyasallar ile tepkimeye girmesi (Mindess, 2003), asir1 sicaklik degisimi
ve kiirlenme esansinda ani su kaybindan dolay1 ¢atlamalar ve kirilmalar gergeklesir.
Ozellikle kiiltiir tasi1 imalati esnasmnda gorillen durum dokiilen harcin ani su
kaybetmesi sonucu i¢ gerilmelerin olusmasidir. Bu sebeple trunler nemli ortamlarda
belirli saatlerce kiirlenmeye birakilir ve betonun kuruma esnasinda gerekli suyu

karsilamas1 saglanmaktadir.

Beton, ¢imento, agrega, su ve gerekli durumlarda katki maddelerinin dogru oranlarda
bir araya getirilmesiyle elde edilen bir malzemedir. Yabanct maddeler cesitli
sekillerde beton karigimma girebilir ve buna bagl olarak farkli sorunlara neden
olmaktadir. Bu yabanci maddeler genellikle toprak, kil, organik maddeler, tuzlar,
demir oksit veya hafriyat gibi artiklardir. Bunun yani sira su igerisinde bulunan
elementler, klor, siilfat, organik maddeler, yag veya asit gibi kimyasal bilesenler ve
¢imentonun tasinmasi ve depolanmasi esnasinda toz, metal parcalari1 veya bagka
yabanct maddeler beton karigimma dahil olmaktadir. Ayrica santiye ortaminda beton
karisimina toz, yaprak, plastik veya ingaat artiklar1 gibi yabanci maddeler
girmektedir. Bahsedilen bu ihtimaller beton dayanimimna ciddi zararlar verir. Beton
icerisinde dayaniklilik ve mukavemet kaybina, islenebilirlik problemlerine, korozyon
ve catlamalara, kimyasal reaksiyonlara neden olur. Bu durumu 6nlemek amaciyla

Betonun bilesenlerinde kullanilacak malzemelerin kalite kontrolil dizenli olarak
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yapilmalidir. Agregalar temizlenmeli ve kullanilacak alana testlerden gecirilmelidir.
Agregalar yikanmadan kesinlikle kullanilmamalidir. Su, igme suyu kalitesinde
olmalidir. Artezyen kaynaklardan ¢ikartilarak kullanilan sular gerekli testlerden
gecirilmeli ve icerisindeki bilesik oranlarma gore gerekli onaylar alinmalidir. Aksi
taktirde betonda yikici kimyasal reaksiyonlara sebebiyet vermektedir. Beton dretim
ve dokiim srasinda karigima disardan yabanci maddelerin girmesini dnlemek i¢in
dikkatli bir ¢aligma yapilmalidir. Agregalar eleklerden gecirilerek kullanilmaya 6zen
gosterilmelidir. Bu sayede yabanci maddeler eleklerde takili kalir ve temiz, homojen
bir karisim icin gerekli sartlar saglanmis olur. Betonun kalitesi ve dayanikliligi,
kullanilan malzemelerin safligina baghdir. Yabanct maddeler, betonun fiziksel ve
kimyasal Ozelliklerini olumsuz etkileyerek kisa ve uzun vadede ciddi yapisal
sorunlara yol acar. Bu nedenle, beton retiminde malzeme secimi, kalite kontrol ve
santiye yOnetimi blylk Onem tasimaktadir. Kaliteli bir beton Gretimi icin bu

faktorlere 6zen gosterilmelidir (Bedirhanoglu, 2013).

3.2. Ol¢i Kontrolii

Kiiltiir tas1 tiretiminde 6l¢ii kontrolleri, {iriiniin standardizasyonuna uyumlulugunu
saglamak, gorsel ve fiziksel uyumu temin etmek icin takip edilen dnemli bir
prosestir. Bu kontroller kalip imalat1 esnasinda tam denetim siireci saglansa da,

iiretimi esnasinda belirli sikliklar ile yapilir.

Kalip imalat siireci kiiltiir tas1 {iretiminde 6nemli bir maliyet kalemidir. Kaliplarin
dogru tasarimi ve se¢imi, maliyetleri dogrudan etkiler ve ¢ok kiigiik bir hata bile
yiksek baglangi¢ maliyetleri silsilesine yol agmaktadir. Bu sebeple slrecin
dogrulugu ve iretilen kaliplarin tasarimi olduk¢a Onemlidir (Yalcinkaya, 2019).
Gelisen teknoloji sayesinde giiniimiizde artikk 3D tarama ve Olglim teknikleri
kullanilmaktadir. Bu yontem var olan bir nesnenin seklini ve Olgiilerini dijital bir
sekilde 6lgmek ve modellemek i¢in kullanilir. Bu sayede iiriiniin 6l¢ii kontrolleri
dijital bir sekilde dogrulanmis olur. Yiiksek yatirim maliyetlerinden dolay1 siklikla
karsilagilan bir teknoloji degildir. Hassas islemler gerektiren sektorlerde kullanim

alanlar1 daha fazladur.

Diger bir yontem ise ge¢misten giiniimiize siire gelen, belirli sikliklar ile rastgele
secilen nihai {irlinlerin kumpas ve metre yardim ile dl¢lilmesi yontemidir. Daha

klasik ve diisiik maliyetli olan bu teknik kiiltiir tag1 imalat1 i¢in gerekli tiim prosesleri
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karsilayabilmektedir. Nihai triinler kontrole tabi tutulur ve istenilen toleranslar
icerisinde olup olmadig1 kontrol edilir. Belirli sikliklar ile alinan 6rneklerin 6l¢iilmesi
yontemine kabul érneklemesi yontemi denilir. Uretilen Grtnlerin icerisinde rastgele
ornekler segilerek yapilan bir ornekleme yontemidir. Bu yontemde her birimin
secilme olasiligr esittir (Yiizer, 2009). Bu yaklasim, istatistiksel analizlerde tarafsiz
ve temsil glcl yiksek bir orneklem elde etmek icin kullanilmaktadir. Tolerans
araligindaki tiriniin 6l¢iimii sayesinde iiretim partisi hakkinda yorumlar yapilir. Bu
sayede herhangi bir aksilik durumunda gerekli 6nlemler alinarak bir sonraki partide

hatali iiriin tiretilmesi engellenmektedir.

3.3. Boya Kontrolu

Kiiltiir tas1 iiretiminde boya kontrol stireci, liriiniin estetik degerini ve uzun vadeli
dayanikliligimmi saglamaya yarayan oOnemli bir faktordiir. Bu siire¢, boya

pigmentlerinin hazirhgindan baslayarak birgok testten gecer.

Boya i¢in kullanilan pigmentlerin kalitesi ve 6zellikleri dikkatlice degerlendirilir.
MSDS’leri (guvenilirlik bilgi formu) incelenen pigmentlerde 6ncelikli olarak
ultraviyole (UV) ismlarina dayaniklilik, kimyasal kararlilik ve renk tutarlilig1 yiksek
pigmentler tercih edilir (Smith, 2018).Ornegin i¢ cephede kullanilacak kiiltiir taslari
giines 151¢1ma ve yagmur suyuna dogrudan maruz kalmayacagi i¢in UV ve kimyasal
dayanimi yiiksek pigmentlerin kullanilmasina gerek yoktur. Boya karigiminin
hazirlanmas1 asamasinda, boya pigmentleri, su ve diger katki maddeleri belirli
oranlarda birlestirilir. Karisimin homojen bir sekilde dagildigindan emin olmak i¢in
belirlenen siire boyunca ve belirlenen hizda karistrma islemi gergeklestirilir. Her
boya partisi, Onceden belirlenen renk formiilasyonuna gore hazirlanir ve bu
formulasyon, tim Uretim boyunca ayni rengin elde edilmesini saglar. Ayrica iiretim
partileri arasinda boya farkliliklarinin olusmasi da bu sayede Onlenir. Hazirlanan
boya uygulanmadan once kalip ylizeyinin uygun sekilde hazirlanmasi gerekir.
Yiizey, boyanin istenilen sekilde dagitilabilmesi i¢in temizlenir, toz, yag veya diger
kalintilardan arindirilir. Bu sayede harca yabanci kalintilarin girmesi de Onlenmis
olur. Kalip yiizeyine uygun kalip aymricilarin piiskiirtiilmesinden sonra boyama
islemine gecilir. Uygulama sirasinda istenilen tasarima gore fir¢a boya, piiskiirtme,
toz pigment atimi gibi ¢esitli yontemler uygulanir. (Koleske, 2012). Boyanan

kaliplara har¢ dokiilerek kaliplar kiirlenmesi i¢in kurutma firmlarma almair.
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3.4. Paketleme Kontroli

Uretimde paketleme ve depolama strecleri, Uriinlerin estetik, yapisal ve fonksiyonel
oOzelliklerini korumak i¢in blyuk bir 6zenle yurutilmektedir. Bu streclerin her biri,
iretim hattindan itibaren baslar ve miisteriye ulasana kadar devam etmektedir.
Uriinlerin tasima swrasinda zarar gdrmemesi, depo kosullarinda bozulmaya
ugramamasi ve son kullaniciya kusursuz bir sekilde teslim edilmesi i¢in kullanilan

malzemelerden yontemlere kadar tiim adimlar dikkatle planlanmakta ve

uygulanmaktadir.

Paketleme malzemelerinin segimi, UGrlinlerin korunmasinda belirleyici bir role
sahiptir. Uriinlerin kirilmasini, ¢izilmesini veya birbirine zarar vermesini 6nlemek
icin isletmeler tarafindan farkli Ozellikte triinler kullanilmaktadir. Paketleme
stirecinde kullanilan iriinler, sirketlerin iiretim stratejisi ve rekabet¢i ortamda kalite
standartlarinin siirdiiriilebilirligi acisindan dogrudan iliskili maliyetlere sahiptir
(Inanoglu, 2022). Bu yiizden ayirdiklar: biitgeler dogrudan kalite ve giivenilirlik
politikalar1 ile iligkilidir. Paketleme siirecinde oluklu mukavvadan imal edilmis
kutularin, paletlerin ve sandiklarin yani sira igerisinde taslarin birbirine temas ederek
veya tasima esnasinda dig etkenlere bagh darbelere dayaniklilik gostermesi igin
cesitli seperatorler ve darbe emiciler kullanilmaktadir. Bu malzemeler kopik, hava
kabarcikli naylon, kraft kagit, karton, tela gibi darbe emici ve koruyucu
malzemelerdir. Ayrica, {iriinlerin diizenli bir sekilde istiflenmesi i¢in ahsap veya
plastik paletler tercih edilmektedir. Bu paletler, hem tasima kolayligi saglar hem de
Urlinlerin diizgun ve sabit bir sekilde yerlestirilmesine olanak saglamaktadir (Baris,
2013).
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Karton Oluklu Mukavvadan Kutu Kopiik

Kraft Kagid Hava Kabarcikli Naylon Tela

Sekil 3.2. Paketlemede Kullanilan Uriinler

Paketleme siirecinin ilk asamasi, iirlinlere tiretim hattindan ¢iktiktan sonra yapilan
ylizey kontrolleridir. Kiiltiir taslar1 paketlenirken, paketleme yapan personeller
tarafindan da yiizeyleri kontrol edilmeye devam eder. Yiizeyler, barindirdiklari
kusurlar, capaklanmalar, delik olusumlar1 ve ¢atlaklar agisindan incelenir. Bu asama,
istenilen kalite seviyesinin korunmasi i¢in biliylik Oneme sahiptir. Belirlenen
standartlar1 karsilamayan iiriinler ayiklanarak hurdaya ayrilmaktadir. Bu kontrollerin
ardindan, taglarin yiizeyinde eger varsa; kalan toz, har¢ artiklar1 veya {iretim
kalintilar1 6zenle uzaklastirilir. Temiz bir ylizey, hem estetik goriiniimii iyilestirir
hem de paketleme malzemeleriyle daha uyumlu bir temas saglar. Siire gelen diger
islem ise arsivlerde iiretilen partinin renk kontroliidiir. Renk onay1 verilen partilerde
renk kontrolleri tecriibeli paketleme personellerince paketleme prosesinde de
yapilmaya devam eder. Bu proseste kutu igerigindeki {iirlinlerin renk dagilimlari,
kendilerine bilgilendirilen oranca hesaplanarak kutulama islemi yapilir. Bu sayede
kutulara esit renk dagilimlar1 saglanir. Montajlanmis cephelerde renk gegisleri ve esit
dagilimlar olusturulmas: amaglanir. Uygun renk oranlarinda segilerek kutulanan
taglar miisteriye sevk edilebilecek konuma gelir ve paletlere dizilerek sevke hazir
hale getirilir. Uriinlerin tasima sirasinda kaymasini dnlemek amaciyla streg film ile

sarilmalar1 ve plastik cemberlerle sabitlenmeleri saglanir. Her paketin {izerine {iriin
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bilgilerini igeren etiketler yapistirilir. Bu etiketlerde Urtin kodu, Uretim tarihi, renk,
doku ve miktar gibi bilgiler yer almaktadir. Bu bilgiler, iirlinlerin sevkiyat sirasinda

dogru bir sekilde takip edilmesine yardime1 olmaktadir (Eker, 2006).

3.5. Depolama Kontrol

Kiiltir tas1 ireticileri siklikla, stok maliyetlerini ve fazla Gretim riskini minimize
etmek i¢in siparis lizerine iretim yOntemini kullanilmaktadir. Nihai Grtnlerin
miisteriye teslim edilmek iizere araglara yiiklenmesi islemine kadar, kasalarin veya
kutular dizilen paletlerin uygun kosullar altinda depolamasi gerekmektedir. Bu
sektorde her ne kadar siparis iizerine iiretim stratejisi gelistirilse de zaman zaman
stoga tiriin girisi yapilmak zorunda kalinabilmektedir. Miisterilerin siparislerini iptal
etmesinin yami sira, kiigiik miktardaki ekstra tretimler, desen-boya deneme
dokiimleri, siparisin tahmin edilmesine yonelik ilave iiretim gibi cesitli faktorlerden

kaynakli depolama ihtiyac1 dogabilmektedir (Ozdemir, 2006).

Bu ihtiyag {iriinlerin uygun kosullar altinda saklanabilmesi i¢in yonetilebilir
olmalidir. Kiiltiir taglar1 kirilgan ve hassas yiizey 6zelliklerine duyarli olduklarindan
dolay1 depolama sirasinda fiziksel ve kimyasal etmenlere karsi korunmalar
onemlidir. Uriinlerin kalitesini korumak, siparislere sevk edilecek taslarm kirilmasimi
veya catlamasini Onlemek ve lojistik sureclerini optimize etmek icin dikkatle

planlanmas1 gereken bir stiregtir.

Kiiltiir tag1 paletleri tas desenine gore 750-950kg arasi1 gelmektedir. Bu taslar, diiz,
saglam yiizeylere sahip ahsap paletlere kutulanmis bir sekilde veya kutusuz yan yana
dizilerek sandiklarda depolanmkata ve aralarma koruyucu malzemeler yerlestirilerek
taglarin  birbirine  siirterek ¢izilmesi engellenmektedir. Nem ve sicaklik
degisimlerinden etkilenebilecegi i¢cin depolama alaninin kuru, havalandirilmis ve
sabit bir sicakliga sahip olmasi gerekmektedir. Ozellikle kutulu Grinlerin
depolanmasi esnasinda st {iste dizili kutular su ve nem gibi faktorlerden dolay: zarar
goriir. Paletlerin alt kismmdaki kutu, nemlenmeden dolay1 zarar goriir ve tizerindeki
agirhigl tasiyyamayacagi icin devrilir. Bu ylizden depolama alani su ve nemden
arindirilmali ve siirekli olarak havalandirilmalidir. Ayrica kutularin zarar gormemesi
icin kiiltlir taglarinin tam kurutularak kutulanmasi gerekir. Aksi takdirde kutulanan
tag hava alamayacagindan dolay1 dig ortamla temas: kesilir ve kutuya igerden zarar

vermeye baglar. Ac¢ik hava depolamasi gerektiginde, kiiltiir taslarmin iizerine
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koruyucu branda veya kaplama malzemesi ¢ekilerek, kutularin yagmur ve giines gibi
cevresel etkilere maruz kalmasi 6nlenmektedir. Dogru depolama yontemleri, kiiltiir
taglarinim hem gorsel hem de yapisal biitiinliiglinii koruyarak uzun stre kullanilabilir

olmasini saglamaktadir (Acar, 2013).

3.6. Sevkiyat Kontrolu

Kiiltiir taslarmin nakledilmesi siireci, iriinlerin giivenli bir sekilde miisteriye
ulastirilmasimi igeren prosesler zincirin son asamasidir ve bu siirecte dogru planlama
oldukca Onemlidir. Uriinlerin yanlis miisteriye gdnderilmesini dnlemek amaciyla
dogru bir sekilde smiflandirilmas: ve uygun etiklerin yapistirilmas: gerekmektedir.
Ayrica taslarin paletlere dengeli bir sekilde yerlestirilmesi, tasima sirasinda
olusabilecek devrilme ve kaymalar1 dnlemek adina kritik bir rol oynamaktadir.
Paletlere veya sandiklara dizilmis kiltiir taslar1 toka ve cember yardimi ile
sabitlenerek, devrilmelerin ve kaymalarin 6niine gegilmektedir. Bu islemlere ilave
olarak dis ortam tozu ve diger benzer etmenlerden korumak amaciyla yiiklenecek

malzemeler stre¢ film ile kaplama islemine tabi tutulmaktadir (Baris, 2013).

Nakliye araglarinm se¢imi, taginacak Urtinlerin miktarina, agirhgma ve hassasiyetine
baghdir. Tasmmacilik islemleri kamyon, tir veya konteyner gibi kara tasima
araclariyla gerceklestirilmektedir. Nakliye sirasinda ara¢ igindeki yiikiin sabit
kalmas1 ve yolculuk siireglerinden kaynakli titresimden minimum diizeyde
etkilenmesi i¢in baglama kayislari, takozlar veya sikistirma sistemleri
kullanilmaktadir. Araclar, yiikiin dengesini koruyacak sekilde yiiklenmeli ve agirlik
dagilimmna dikkat edilmelidir; aksi takdirde arag kontrolii zorlasir ve taslar hasar
gordr. Teslimat yerine ulasildiginda, taslarin indirilmesi swrasinda forklift, ving ve
manitou gibi uygun araglar kullanilmalidir. Bu indirme islemi 6n goriilerek araglar
yiikklenmeli, bu sayede indirme islemi esnasinda bir aksilikle karsilagilmasi

onlenmelidir (Ozgliner, 2017).

Kiiltiir tasi lojistik siirelerinin basarili bir sekilde yonetilmesi, miisteri memnuniyeti
ve projelerin zamaninda tamamlanmasi agisindan onemlidir. Bu siirecte, taslarin
iretimden teslimata kadar her asamada korunmasi ve kalite standartlarinin
stirdiiriilebilir kilmmast 6nceliklidir. Uygun ambalajlama teknikleri, hasar riskini
minimuma indirirken, dogru tasima araglarinin ve rotalarmin se¢imi, operasyonel

verimliligi arttwrmaktadir. Kiiltiir tasi lojistigi, yalnizca fiziksel tasimayr degil, ayni
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zamanda hassas yOonetim ve organizasyonel planlamayi1 da igermektedir. Bu slrecte
en onemli hedef, taglarin fiziksel biitiinliigiinii koruyarak, projelerde estetik ve

dayaniklilik agisindan beklenen kaliteyi saglayacak sekilde teslim edilmesidir.

3.7. Cevresel Etkiler ve Atik Yonetimin Kontrolii

Kiiltir tag1 imalati, gevresel etkiler ve atik kontrolii agisindan dolay1 oldukca tehlikeli
uretim suregleri icermektedir. Bu siiregte kullanilan malzemeler, iiretim yontemleri
ve atik yonetimi, ¢evresel stirdiiriilebilirlik agisindan olduk¢a 6nemlidir. Kiiltiir tasi
uretimi ¢imento, agregalar, pigmentler ve su gibi temel malzemelerin kullanimiyla
gerceklesir. Bu hammaddelerin ¢ikarilmasi ve tasinmasi sirasinda cevresel etkiler,
enerji tiketimi ve karbon ayak izi gibi konular 6éne ¢ikmaktadir. Cimento Uretimi,
enerji yogun bir siirectir ve biiyiik miktarda karbondioksit salimmimina yol agmaktadir
(Tungez, 2021). Bu, ozellikle klinker iiretimi sirasinda gergeklesir. Ayrica, tas
ocaklarindan hammadde c¢ikarilmasi dogal habitatlarin bozulmasina ve hava
kirliligine neden olmaktadir. Agrega iiretiminde tas ocaklarinda yapilan madencilik
faaliyetleri, topragin yapisini ve bulundugu ekosistemleri etkilemektedir. Glriltd, toz
ve yiizey sularmin kirlenmesi gibi ¢evresel sorunlara yol agmaktadir (Yagli, 2006).
Tas ocaklarinin peyzaj tizerinde yarattigi olumsuz gorsel etkiler de dikkat
cekmektedir. Pigmentlerin kimyasal islemlerle tiretilmesi, zehirli atiklarin ve ugucu
organik bilesiklerin ortaya c¢ikmasina neden olur. Bazi pigmentlerin iiretiminde
kullanilan agir metaller, yanlis yonetildiginde cevreye ve insan sagligina ciddi
zararlar vermektedir. Gorme kaybi, deride tahris, zehirlenme, cilt hasarlarinin yani

sira ¢esitli kanser hastaliklarina da yol ac¢tig1 bilinmektedir (Balli, 2015).

Uretim siirecinin, dokiim islemleri sirasinda ortaya cikan toz, atik su ve iiretim
artiklarmin ¢evreye zarar vermesini engelleyecek, surdirllebilir olmaya devam
edecek sekilde yonetilmesi gereklidir. Pigmentlerin ve kimyasal katki maddelerinin
kullaniminda ¢evreye zararli sizintilarn Onlenmesi i¢in etkili bir atik su aritma
sistemi bulundurulmalidir. Bunun yani sira, imalat esnasinda ortaya ¢ikan dokiintii ve
fazla malzemelerin geri doniistiiriilerek yeniden iiretime kazandirilmasi, atik
miktarin1 azaltmada onemli bir yontemdir. Enerji tiiketimi, kiiltiir tag1 iiretiminde bir
diger 6dnemli cevresel etkidir. Giines enerjisiyle calisan firinlar, aydinlatmalar, ofis
malzemeler ve enerji tilketen diger ekipmanlar, iiretim siirecinin ¢evresel etkilerini

azaltmani yani sira ¢evre dostu tiretime de fayda saglamaktadir (Camc1,2020).
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4. DENEY TASARIMI METOTLARI

Deney tasarimi (Design of Experiments, DOE), bir problemin ¢6ztum, bir slrecin
optimize edilmesi ya da bir sistemin anlagilabilmesi igin yapilan deneylerin
planlanmas1 ve yiiriitiilmesi siirecidir. Bagimsiz degiskenlerin sonug {izerindeki
etkisini sistematik bir sekilde inceleyerek giivenilir ve dogru sonuglar elde etmektir.

(Demir, 2004)

DOE kaynaklarin etkin kullanilmasmi saglar. Ayrica, hatalarm ve tarafliligin
minimize edilmesine katkida bulunmaktadir. Bununla birlikte, DOE sayesinde bir
sistemdeki etkili faktorler tanimlanmaktaidr, bu faktorlerin en uygun seviyelerini
belirlenmekte ve sistemin ya da siirecin performans1 maksimize edilmektedir. DOE
bilimsel arastirmalarda, iiretim siireclerinde ve iiriin gelistirme ¢alismalarinda karar

verme sireclerini destekleyen sistematik bir aragtir (Box, 2005).

4.1. Deney Tasarimin Kavramlan

DOE olusturulurken c¢esitli kavramlar, deneyin planlanmasi, uygulanmasi ve
sonu¢larinin analiz edilmesi i¢in ¢esitli temeller olusturur. Bu kavramlar Tablo

4.1°de verilmistir (Gencer, 2007).

Tablo 4.1. DOE Kavramlari

KAVRAM ACIKLAMA

Deney sirasinda kontrol edilen ve degistirilen degiskenlerdir.
Bagimsiz Degisken (Faktor) Bagimsiz degiskenler, bagimli degisken iizerinde bir
etkisi olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilir.

Bagimsiz degiskenlerin aldig1 belirli degerlerdir. Her faktor birden fazla

Fakior Seviyeleri seviyeye sahip olabilir.

Bagimsiz degiskenlerin etkiledigi ve dl¢iilen sonug degiskenidir.
Bagimli Degisken Deneyin amaci, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlere
nasil tepki verdigini incelemektir.




Tablo 4.1. (Devam) DOE Kavramlari

KAVRAM

ACIKLAMA

Deneysel Birim

Gurdltu

Rastgelelik (Randomization)

Tekrarlama (Replication)

Faktoriyel Tasarim

Yanit Yiizeyi

Varyans Analizi (ANOVA)

Hata (Error)

Etkilesim (Interaction)

Ana Etki (Main Effect)

Tahmin Edici Model

Deneyin uygulandigi birimlerdir. Deney sirasinda bagimsiz
degiskenin etkisinin gozlendigi fiziksel ya da mantiksal birimlerdir.

Bagimli degisken tizerindeki etkisi kontrol edilemeyen degiskenleri
ifade eder. Giiriiltii, deneyin sonuglarina rastgelelik veya belirsizlik
ekler ve bagimsiz degigkenlerin gergek etkisinin dogru bir sekilde
Ol¢iilmesini zorlagtirir.

Deneylerde tarafliligi azaltmak ve sonuglarin genellestirilebilirligini
artirmak i¢in faktor seviyelerinin veya deneysel birimlerin rastgele
atanmasidir.

Bir deneyin ayn1 kosullar altinda birden fazla kez tekrarlanmasidir.
Bu, sonuglarn giivenilirligini artirir ve varyasyonlarin etkisini
azaltir.

Birden fazla bagimsiz degiskenin ayn1 anda incelendigi ve tiim olas1
kombinasyonlarmn test edildigi deney tasarimidir.

Bagimli degiskenin (yanitin) bagimsiz degiskenlere nasil tepki
verdigini gosteren bir matematiksel model veya egridir. Yanit
yiizeyi optimizasyon siireclerinde sik¢a kullanilir.

Deneyde bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki
etkisini degerlendirmek igin kullanilan istatistiksel bir yontemdir.
Varyans analizi, faktorlerin 6nemli olup olmadigmi belirler.

Bagimsiz degiskenlerin etkilerinin agiklayamadigi, sonugtaki
rastgele degisikliklerdir. Deney tasariminda, hatanin etkisini en aza
indirmek 6nemli bir hedeftir.

Birden fazla bagimsiz degiskenin birlikte bagimli degisken {izerinde
farkli bir etkiye sahip olmasi durumudur. Etkilesimler, faktorlerin
birbiriyle iliskisini anlamak igin énemlidir.

Her bir bagimsiz degiskenin, diger faktorlerden bagimsiz olarak
bagimli degisken tlizerindeki etkisidir

Deneyden elde edilen sonuglari temsil eden matematiksel veya
istatistiksel modeldir. Bu model, bagimsiz degiskenlerden bagimli
degiskeni tahmin etmeyi saglar.

4.2. Deney Tasarimin Onemi

Glinlimiiziin yogun rekabet ortaminda, isletmelerin basarili olabilmesi i¢in iirlin ve

stire¢ kalitesini siirekli gelistirmesi gerekmektedir. Miisteri beklentilerinin ¢esitliligi,

hizl1 degisen pazar talepleri ve maliyet baskilari, isletmeleri daha etkili yontemler
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kullanmaya zorlamaktadir (inanoglu, 2022). Bu noktada, DOE hem kaliteyi artirmak
hem de tiretim siireglerini optimize etmek i¢in kullanilan bir aragtir. DOE, {iriin veya
stireglerdeki degiskenlerin etkilerini analiz ederek, hangi faktorlerin sonuglar1 olumlu
veya olumsuz etkiledigini belirlemektedir. Ornegin, iiretim siirecinde kullanilan
malzeme oranlari, sicaklik, basing gibi faktorlerin incelenmesi, hem kaliteyi artirir
hem de israfi azaltir. Bu sistematik yaklagim, iirliniin iiretim asamasinda maliyetleri
diistiriir ve rekabet giiclinii artirir. Rekabetin yogun oldugu giiniimiizde, isletmeler
yalnizca kaliteli Griin Uretmekle yetinemez, ayni1 zamanda bu kaliteyi hizli, ekonomik
ve siirdirilebilir bir sekilde saglamalidir. DOE, bu hedeflere ulagsmayi
kolaylastirarak isletmelerin miisterilerinin beklentilerini karsilamasma ve pazarda

avantaj saglamasina yardime1 olmaktadir.
DOE’nin 6nemi ve amagclar1 Taylan (2009) tarafindan su sekilde agiklanmistir:

Cikt1 tizerindeki en etkili girdi faktoriiniin tespiti, en uygun ¢ikt1 degerlerini elde
etmek icin etkili girdilerin sahip olmasi gereken degerlerin tespiti, ¢ikt1 degerindeki
varyanst minimize edecek girdi faktorlerinin degerler tespiti, kontrol edilemeyen
faktorlerin ¢ikt1 iizerindeki etkisini minimum degerde tutabilmek icin girdilerin

almasi1 gereken degerlerin saptanmasi deney tasariminin amagclari olarak siralanabilir.

(s. 13)

4.3. Deney Tasariminin Adimlari

[k olarak, deneyin amaci belirlenir ve bagimli ile bagimsiz degiskenler tanimlanir.
Ardindan, faktorler ve bunlarin seviyeleri belirlenerek uygun bir deney tasarimi
secilir. Deney matrisi olusturulduktan sonra, planlanan deneyler gergeklestirilir ve
elde edilen veriler analiz edilir. Bu analizler, faktorlerin etkilerini ve optimum
kosullar1 ortaya koymaktadir. Sonuglarin dogrulanmasiyla siire¢ tamamlanir ve elde

edilen bulgular uygulanarak sistem performansi iyilestirilmektedir (Hindur, 2019).
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[ Amac Belirlenmesi ]

[ Degiskenlerin ve Seviyelerin Belirlenmesi ]

[ Deney Tasarumin Secilmesi ]

[ Deneyin Gergeklestirilmesi ]

[ Deney Verilerinin Istatistiksel Analizi ]

[ Sonugclarm Yorumlanmasi ]

Sekil 4.1. DOE Adimlar1

4.3.1. Deney tasariminda amag belirleme

Amag belirleme, deney tasarimimin baslangi¢ asamasidir. Bu asama, deney siirecinin
yOniinii ve odak noktasini belirlemektedir. Dogru bir amag, deneyin hedeflerini agik
bir sekilde tanimlar ve hangi sorularin cevaplanmasi gerektigini ortaya koymaktadir.
Eger deneyin amaci net degilse, yapilan ¢alismalar hem zaman hem de kaynak

israfina yol agmaktadir.

Amag belirlemenin ilk adimi, ¢6ziilmesi gereken problemin agik¢a tanimlanmasidir.
Sisteme zarar veren bilesenler belirlenir ve ortadan kaldirilmasmin katkilar: ile
alakali hipotezler 6ne siiriiliir. Gerekliligi konusunda karar verilir. Devaminda
mevcut sureglerin ve sonuglarin detayli bir analizi yapilmaktadir. Siregteki
eksiklikler, sorunlar veya iyilestirilmesi gereken noktalar net bir sekilde ortaya
konulmalidir. Belirlenen problem dogrultusunda, deneyin ¢6zmek istedigi sorunlar
netlestirilmelidir. Sorunlarm c¢iktilar1 6lgtlebilir olmalidir. Aksi halde ¢alisma
sonucunda elde edilen degerlerin ¢oziilen sisteme katkist olup olmadig:
savunulamaz. Beklenen ¢ikt1 hedefleri olusturulur. Bu hedeflere ulasma
dogrultusunda gerekli sistematik yapilandirilmalar hayata gegirilir. Kaynak, zaman,
biitce vb. ihtiyaclar karsilanir. Deneyin odaklanacagi alan ve disarida birakilacak

faktorler belirlenir. Gereksiz detaylara girilmemesi i¢in kapsam alani olusturulur ve
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alinan karar dogrultusunda gercek¢i hedeflere ulasmak igin ¢aligmalara baslanilir

(Voss, 1999).

Stirecteki
Eksiklikler
Belirlendi
Mi?

Problemin

Onem Meveut
Belitlenmesi Derecesi Sistemin
‘ Nedir? Analizi

Onem
Derecesine
Karar

Verme

Dency
Tasarmuna
Gerek Yok

Hedefler
Ulasilabili

Mi?

Deney Tasarmun
Amaciun
Belirlenmesi

Kaynak, Biitce.
Zaman Kapsamm
ihtiyaglarmmn Belirlenmesi
Olusturmas:

Sekil 4.2. DOE Amacin Belirlenmesi

4.3.2. Deney tasariminda degiskenlerin seviyelerin belirlenmesi

Deney tasariminda degiskenlerin ve seviyelerinin belirlenmesi, deneyin basarisini
dogrudan etkileyen asamalardan biridir. Bir deneyin saglikli sonuglar verebilmesi
icin, bagimsiz ve bagimli degiskenler tanmimlanmali ve seviyeleri bilimsel bir
yontemle secilmelidir. Bagimsiz degiskenler, deney sirasinda degistirilen ve sistemin
ciktisn1 etkileyen faktorlerdir. Uretim siirecinde sicaklik, basing veya benzeri
degiskenler bagimsiz degisken olarak ele alinabilir. Bagimli degiskenler ise bagimsiz
degiskenlerdeki degisikliklere bagli olarak farkli sonuglar gosteren oOlgulebilir
degiskenlerdir (Kilig, 2009).

Bagimmsiz degiskenler belirlendikten sonra, bu degiskenlerin hangi seviyelerde
incelenecegi saptanmalidir. Faktor seviyeleri, her degiskenin deney sirasinda alacagi
farkli degerleri ifade eder ve deney tasariminmn dogrulugunu belirler. ki seviyeli
faktorler, faktor yalnizca iki farkli degerde test edilir. Degiskenin alt ve tist degerleri
belirlenerek deney tasarimi olusturulur. Bu yaklagim, en basit deney tasarimidir ve
genellikle temel karsilastirmalar i¢in kullanilmaktadir. Ug seviyeli faktorler, faktor

ic farkli degerde test edilir. Alt, iist ve orta noktadaki degerleri de ele alinmaktadir.
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Daha fazla seviye eklemek, daha ayrintili analiz yapilmasmi saglamaktadir. Surekli
faktorler, belirli bir aralikta stirekli olarak degisebilir. Bagimsiz degisken bu noktada
alt ve list deger arasinda ne tarafa yakin oldugu 6nemsenmeksizin rastgele degerler
alir. Siirekli faktorler icin belirli noktalarda 6lgiim yaparak sistematik bir deney plani

olusturulur.

Gergekei ve uygulanabilir seviyeler segilmelidir. Asir1 u¢ degerler, sistemin dogal
isleyisini bozar ve yaniltici sonuglara yol agar. Deneyin hassasiyetini korumak i¢in
yeterli sayida seviye secilmelidir. Gereginden az seviye belirlenirse, degiskenin etkisi
yeterince analiz edilemez, fazla seviye belirlenirse de deney siireci karmasik ve
maliyetli hale gelir. On testler ve 6n ¢alismalar yapilmali, faktdr seviyelerinin uygun
olup olmadigini belirlemek i¢in kiigiik capli 6n deneyler gerceklestirilmelidir. Deney
tasariminda degiskenlerin ve seviyelerinin dogru belirlenmesi, sistemin anlagilmasi
ve optimize edilmesi igin blyik énem arz etmektedir. Faktorlerin uygun seviyelerde
secilmesi, deney sonuglarinin giivenilirligini artirir ve siire¢ iyilestirmelerine olanak
tanimaktadir. Bu nedenle, bilimsel yontemler ve istatistiksel yaklagimlar kullanilarak

degisken seviyeleri titizlikle belirlenmelidir (Sisman, 2013).

4.3.3. Deney tasariminin secilmesi

Deney tasarimmin sec¢imi, calismanmn amaci, degiskenlerin dogasi, kaynaklarin
durumu ve elde edilmek istenen sonuglara bagli olarak yapilmaktadir. En uygun
deney tasarimini se¢ebilmek i¢in, arastirmanin amaci, degisken sayisi, degisken tiirt,
Olciilebilirlik, hassasiyet gibi faktorler dikkate alinmalidir. Deneyin bir siireg
optimizasyonu mu, bir hipotez testi mi yoksa neden-sonug iliskisini belirlemeye mi
odaklandig1 belirlenmelidir. Bagimsiz degiskenlerin sayis1 ve seviyeleri, hangi deney

tasariminin secilecegi konusunda bilgi verir.

Kontrol Edilebilir Degiskenler

_— —> Ciku

Kontrol Edilemeyen Degiskenler

Sekil 4.3. DOE Proses Gosterimi
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Deney tasarimlari, degiskenlerin kontrol edilebilirligi, kargilastirma yontemleri ve
istatistiksel analiz yaklagimlarma gore farkli siniflara ayrilmaktadir (Senoglu, 2011).
Bunlara basit deney tasarimlari, faktoriyel deney tasarimlari, blok ve karigik deney
tasarimlari, yanit diizeyi yontemi ile deney tasarimi, Taguchi deney tasarimi, rastgele
deney tasarimi gibi yontemler drnek gosterilebilir. Her deney tasariminin avantajlari
ve dezavantajlar1 vardir. Se¢im yaparken deneyin amaci, degiskenlerin sayisi, dis

etkenlerin kontrol edilebilirligi ve maliyet gibi faktorler g6z oniinde bulundurulur.

4.3.4. Deneyin gerceklestirilmesi

Deney tasariminda belirlenen faktorlerin ve seviyelerin uygulanmasi asamasi olan
deneyin  gergeklestirilmesi, problemin tanimindan baslaylp degiskenlerin
belirlenmesine ve hatta analiz edilmesine kadar olan tiim siirecleri kapsamaktadir
(Erdil, 2020). Deneyin gergeklestirilmesi islemi sonuglarm kayit altima alinmasi ve
belirlenen hedeflere ulasilmasiyla son bulmaktadir. Kimi zaman hedeflere
ulagilamasa da, problemin deney tasarimi yontemi ile ¢oziiliip ¢oziilemeyecegi ile

ilgili de bilgi vermektedir.

Deneyin gergeklestirilmesi igin belirli adimlarin sirasiyla izlenmesi gerekmektedir.
Optimum deney kosullar1 saglanamadik¢a alman verilerin deney tasarimima olan
etkileri bir birinden ayirt edilememektedir. Bu optimum kosullar1 saglayabilmek
adina sisteme disaridan miidahalesi bulunan kontrol edilemeyen tiim faktorler etkisiz
hale getirilmelidir. Giiriiltii faktorii de denilen bu degiskenler deney tasarimini
dogrudan etkiler ve c¢iktilar lizerinde ciddi etkilere sahiptir. Giirtiltii faktorleri,
bagimli degisken tizerindeki varyansi artirarak deney sonucglarmin belirsiz ve
guvenilmez olmasmma neden olmaktadir (Borror, 2002). Daha yiksek varyans,
istatistiksel testlerin giic kaybetmesine ve anlamli sonug¢lar bulmanin zorlagsmasina
yol agmaktadir. Ayni kosullarda olusturulan deneyler giiriiltii faktorlerinden dolay1

farkl ¢iktilara neden olmaktadir.

Deneyin uygulanmasi asamasinda dnceden belirlenen faktor seviyeleri dogrultusunda
deneyler gerceklestirilir. Tam faktoriyel, Taguchi veya yanit yiizeyi yontemleri gibi
farkli deney tasarimlarinda uygulama siiregleri birbirinden farklidir. Her bir faktor
seviyesinde belirlenen kosullar degistirilerek etkileri gozlemlenir. Ayni kosullar

tekrarlanarak sistemin giivenilirligi arttirilmaktadir. Tiim girdiler ve ¢iktilar
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sistematik olarak kayit altina alinir bu sayede veri kaybinin 6niine gegilerek deney
tasarimi olusturulurken, hatali algoritma olusturulmasmin Oniine gecilmektedir

(Antony,2014).

4.3.5. Deney verilerinin istatiksel analizi

Bu asama, deneyden elde edilen verilerin degerlendirilmesi, anlamli farkliliklarin
belirlenmesi ve sistemdeki degiskenlerin etkilerinin yorumlanmasimni igermektedir.
Istatistiksel analiz, deneyin sonuclarmi giivenilir ve bilimsel olarak dogrulanabilir
hale getirerek, almacak kararlarin saglam bir temele dayanmasii saglamaktadir.

Dogru bir deney tasarimi ve veri analizi dogru bir veri dizisiyle saglanmaktadir.

Deney sonuclarinda eksik veriler veya u¢ degerler bulunabilir. Eksik veriler uygun
istatistiksel yontemler ile ,ortalama ile tamamlama, regresyon tahmini gibi gesitli
istatistiksel yontemler ile giderilmelidir. Aykir1 veriler ,normal dagilimdan asir1
sapmalar gdsteren noktalar, veri kiimesinden ¢ikarilmali veya analizlerde dikkate

alinarak etkileri incelenmelidir (Box, 2005).

Deney verilerinin genel dzelliklerini anlamak i¢in tanimlayici istatistikler hesaplanir
ve analiz agsamasinda kullanilir. Bu asama, deney sonuglarinin dagilimini ve merkezi
egilimlerini belirlemek i¢in kullanilir. Veri analizi esnasinda kullanilan tamamlayici

istatistiksel veriler Tablo 4.2’de verilmistir.

Tablo 4.2. Tamamlayici Istatistiksel Veriler

Istatistiksel Olgiit Aciklama

Ortalama Verilerin genel egilimini gosterir.

Verinin merkezini temsil eder ve asir1 ug

Ortanca (Medyan)

degerlerden etkilenmez.
Standart Sapma Verilerin dagilim genisligini gosterir.
Varyans Degiskenlik miktarini gosterir.
Min-Max Degerler En diisiik ve en yiiksek gozlemleri belirler.
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Ortalama bir veri dizisindeki tiim verilerin toplanarak toplam veri sayisina boliinmesi

ile bulunur.

n (4.1)

Ortanca degerin hesaplanmasi i¢in veri noktalarini kiiciikten biiyiige siralanir. Eger
veri noktalarmin sayisi tekse, ortanca (medyan) ortada yer alan veri noktasidir. Eger

veri noktalarinin sayisi ¢iftse, medyan ortadaki iki veri noktasinin ortalamasidir.

n+1
2

(4.2)

Standart sapma varyansin karekokiidiir. Veri degerlerinin yayiliminin 6zetlenmesi
icin kullanilan bir 6l¢iidiir. Daha basit bir dille anlatmak gerekirse standart sapma

veri grubundaki degerlerin ortalamadan ne kadar saptigini gosterir.

n—1

i \/2?:1(951' - xortalama)2 (4,3)

Varyans, bir veri setindeki gozlemler arasindaki degiskenligin bir 6l¢iisiidiir. Deney
tasariminda varyans, bagimli degiskenin farkli deney kosullarinda nasil degistigini
anlamamiza yardimci olur. Bir sistemin veya slrecin hangi faktorlerden ne kadar
etkilendigini belirlemek i¢in varyans analiz edilir. Diisiik varyans, siirecin tutarh
oldugunu gosterir. Yiiksek varyans, sistemde biiyiikk dalgalanmalar oldugunu ve

kontrol edilmesi gerektigini gosterir.
Varyans = o? (4.4)

Deneyde kullanilan faktorlerin bagimli degisken {izerindeki etkisini gérmek i¢in
ANOVA vyani varyans analizi uygulanir uygulanir. ANOVA gibi istatistiksel
yontemlerle  varyansm  hangi faktorlerden  kaynaklandigi analiz  edilir

(Montgomery,2017).

39



Toplam Varyans = ANOVA + Guriilti Faktori (4.5)

4.3.6. Deney sonuclarinin yorumlanmasi

Deney sonuglarmin yorumlanmasi, yapilan analizlerin dogru bir sekilde
degerlendirilmesi ve elde edilen bulgularin anlamli hale getirilmesi siirecidir. ilk
asamada, deneyden elde edilen veriler istatistiksel yontemlerle analiz edilir ve
bagimli degisken iizerindeki etkiler belirlenir. Verilerin normal dagilima uygun olup
olmadigi, varyans homojenligi ve deney gruplari arasindaki farkliliklar gibi temel
istatistiksel kontroller yapilmalidir. Bu asamada tanimlayici istatistikler (ortalama,
standart sapma, minimum-maksimum degerler) kullanilarak verilerin genel egilimleri

hakkinda 6n bilgi edinilir.

Sonrasinda, ANOVA, RSM(yanit diizeyi yontemi), faktoriyel deney tasarimui,
Taguchi deney tasarimi, gibi istatistiksel deney tasarimlar1 kullanilarak deney
degiskenlerinin bagimli degisken iizerindeki etkileri degerlendirilir. Ornegin, bir
faktoriin anlamli olup olmadigmi belirlemek i¢in p-degeri incelenir. Eger p < 0.05 ise
bu faktoriin istatistiksel olarak anlamli oldugu kabul edilir ve siirecin ¢iktisini 6nemli
Olglide etkiledigi sonucuna varilir. Ayrica, etki biiyiikliigii ve etkilesim etkileri de
degerlendirilerek birden fazla faktoriin birbirleriyle olan iliskisi analiz edilir. Kultir
tas1 liretimi gibi liretim siireclerinde, sicaklik, nem ve su orani gibi faktorlerin birlikte
nasil calistigi, sonuglarin yorumlanabilmesi i¢in birbirleri {lizerindeki etkilerini

dikkatlice incelenmelidir.

Deney sonuglar1 yorumlanirken hata kaynaklar1 ve deney tekrarlarinin 6nemi de goz
oniinde bulundurulmalidir. Eger hata varyansi yiiksekse, deney tekrarlar1 artirilmali
ve sistematik hatalar belirlenerek giderilmelidir. Bunun yani sira, optimum

parametrelerin belirlenmesi i¢in yanit optimizasyonu uygulanmalidir.

Sonug olarak, deneylerin dogru bir sekilde yorumlanmasi, siirecin gelistirilmesi ve
kontrol altma alinmasi i¢in kritik bir adimdir. Yalnizca istatistiksel olarak anlamli
sonucglara odaklanmak vyerine, pratik anlamda uygulanabilir ve Uretim slrecini
iyilestirecek sonuglar ¢ikarilmalidir. Bu nedenle, deney sonuglarmin hem istatistiksel
hem de miihendislik agisindan degerlendirilmesi, karar verme siireclerinde en iyi
sonuglar1 elde etmeyi saglamaktadir (Myers, 2016).
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4.4. Deney Tasarimi Yontemleri

Deney tasarimi yontemleri, bir siirecin ¢iktisini etkileyen faktorleri sistematik olarak
incelemek ve optimize etmek amaciyla gelistirilmis yontemlerdir. Her yontemin

kendine 0zgii yapisi, avantajlar1 ve kullanim alanlar1 vardir.

4.4.1. Taguchi deney tasarim

Taguchi Deney Tasarimi, Genichi Taguchi tarafindan gelistirilen deney tasarimi
yontemidir. Temel hedefi, sistem c¢iktilarindaki degiskenligi analiz ederek dogru
kararlar almamiz yoniinde bizlere yardimci olmasidir. Bu sayede kaliteli ve kararh
irlinler,siirecler tasarlanmasi konusunda yapilan calismalar biiyiik katkilar
saglamaktadir. Geleneksel deney tasarimi yontemlerinden farkli olarak Taguchi
yontemi, yalnizca ortalama degerlerin analizine degil, ayn1 zamanda sistemin dissal

bozulmalara (giirtiltiiye) kars1 dayanikliligina da odaklanir.

Taguchi yonteminde deneyler, 6zel olarak hazirlanmis ortogonal dizinler veya
yapilar kullanilarak tasarlanmaktadir. Bu dizinler, birden fazla faktorii ayn1 anda ama
az sayida deneyle test etmemizi saglar. Yani, daha az deneyle daha fazla bilgi elde
edilmektedir (Montgomery, 2017).

L4 (29): 3 faktor, 2 seviye ic¢in kullanilir.
L8 (27): 7 faktor, 2 seviye i¢in uygundur.
L9 (3%): 4 faktor, 3 seviye.

L16 (2'%): 15 faktor, 2 seviye.

L27 (313): 13 faktor, 3 seviye.

Girtiltii faktorleri, dogrudan kontrol edilemeyen ancak iirlin kalitesi ve iiretim
kararlilig1 lizerinde etkili olan digsal degiskenlerdir. Bu tiir faktorler deney tasarimi
yontemlerinde oldukc¢a dnemlidir ¢ilinkii amag sadece yiiksek performans kosullarmni
elde edebilmek i¢in analiz yapmak degil, ayn1 zamanda kararli ve tekrarlanabilir
kalite elde etmektir. Bu ylzden deneyler miimkiin oldugunca dig ortam etkilerinden

arindirilmali ve dogruluklar1 tekrarlanarak kontrol edilmelidir (Roy, 2010).
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4.4.2. Tam faktoriyel deney tasarimi

Deneysel arastirmalarda tiim olas1 faktor ve seviye kombinasyonlarmnin sistematik
bicimde denendigi giiglii ve kapsamli bir yontemdir. Bu tasarimda, her faktoriin tim
seviyeleri, diger tiim faktorlerin her bir seviyesiyle birlikte test edilmektedir. Boylece
sadece her faktoriin ana etkileri degil, ayn1 zamanda faktorler arasi etkilesimler de
detayli bir sekilde analiz edilmektedir. Ornegin, 3 faktorlii ve her biri 2 seviyeli bir
deneyde, 2* = 8 farkli kosul denenmektedir. Faktor sayisi arttikga deney sayisi da
iistel olarak artar. Bu da yontemin en biiylik avantaji olan kapsayiciligi ile birlikte

maliyet ve zaman ag¢isindan dezavantajlarini da beraberinde getirmektedir.

Tam faktoriyel tasarim, faktorlerin birbiriyle olan karmasik iliskilerini ve ¢iktilar
iizerindeki birlesik etkilerini anlamada olduk¢a basarilidir. Analizler genellikle
ANOVA vyapilir; boylece her faktoriin ve etkilesimlerin istatistiksel olarak anlamli
olup olmadig1 test edilir. Ayrica regresyon modelleri olusturularak sistemin

matematiksel temsilinin elde edilmesine olanak saglamaktadir (Montgomery, 2017).

4.4.3. Kismu faktoriyel deney tasarim

Tam faktoriyel deney tasariminin bir uzantisidir. Biiyiikk ve karmasik sistemlerde,
deneylerin sayisimi ve maliyetini azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Bu yontem, yalnizca
belirli kombinasyonlar1 segerek deney yapmaya olanak tanimaktadir. Yani, tiim
faktorlerin seviyeleri arasinda yapilacak her kombinasyon yerine, sadece Onemli

veya belirli etkilesimlerin incelenmesine olanak vermektedir.

Kismi faktoriyel deney tasarimi, tam faktoriyel deney tasarimma gore; deney
sayilarmi azaltmayi, maliyeti diisiirmeyi ve siireci hizlandirmay1 hedefler ve bu
sayede daha ekonomik bir analiz yapma imkani1 sunmaktadir. Bu gibi avantajlarmin
yant sira, daha az etkilesim incelemesi yaptigi i¢cin bazi yiiksek dereceli etkilesimler
g6z ardi edilmektedir. Bu nedenle, gozlemlenen etkilerin dogrulugu konusunda
stipheli durumlar olusturmaktadir. Ayrica tam faktoriyel deney tasarimina gore de
icerisinde daha az deney barindirdigi i¢in de istatistiki giicii daha diisiiktiir.
(Montgomery, 2017)
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4.4.4. Plackett Burman (Screening,PB) deney tasarimi

Plackett—Burman tasarimi, ¢ok sayida faktoriin hizlica taranarak ana etkilerinin
belirlenmesi amaciyla gelistirilmis iki seviyeli bir tarama (screening) deney
tasarimidir. Plackett ve Burman (1946) tarafindan tanimlanan bu yaklasim, tekrarsiz

ve en diisiik kosu sayisiyla incelemeye olanak tanimaktadir.

Bagimsiz degiskenlerin sadece ana etkileri incelendiginde PB deney tasarimi efektif
bir yaklagim sunmaktadir. Bu nedenle, bu tasarim siklikla bagimsiz degiskenlerin,
bagimli degiskenler {izerindeki etkilerini ne derece olumlu veya olumsuz oldugu

yoniinde siniflandirmak i¢in tercih edilmektedir.(Yerlikaya, 2013).
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5. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi Alpaydin (2020) tarafindan su sekilde agiklanmustir:

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin verilerden 6grenmesini saglayan bir siirectir. Bu
stirecte, makine 6grenmesi algoritmalar1 veya modelleri, verilerdeki oOriintiileri veya
iliskileri 6grenir ve daha sonra bu 6grenilen bilgiyi yeni, daha once goriilmemis

veriler iizerinde tahminlerde bulunmak veya kararlar almak i¢in kullanir (s. 3).

Makine 6grenmesi (ML), mevcut verilerin bilgisayarlar tarafindan islenerek insan
hayatin1 kolaylastirici yonde optimize etmeyi ve uygulamayr saglamakta yardimci
olmaktadir. Bizler fark etmesek de gorsel taramadan, veri analizlerine kadar bir ¢ok
alanda hayatimiza dahil olmustur. Glivenlik gereksinimlerin yiiksek oldugu savunma
sanayi, hava alani askeri {ist gibi bolgelerde gorsel olarak giivenligi saglamanin yani
sira sayisal veriler ile de bir¢ok alanda insan hayatina olumlu katkilar saglamaktadir.
Poligraf ad1 verilen yalan makinesi de temelde insan viicudunun tepkilerini okuyarak
daha Once tanimlanan Ogretici veriler neticesinde bir bireyin yalan soyleyip
sOylemedigi konusunda bizlere bilgi vermektedir. Yalan makinesi sorgu esnasinda
sorgulanan kisinin kan basinci, nabiz, solunum hiz1 ve terleme gibi fizyolojik
tepkilerini 6lger. Bu verileri arka planda 6greti olarak yiiklenen yiiksek dogruluk
oranina sahip veriler ile karsilastirir ve mevcut durum hakkinda yorum yapar. Mobil
bankacilik, yliz tanima vb. gorsel uygulamalar da sayisal veriler ile ayni mantikta
calismaktadir. Yiiklenen temel gorsel belirli noktalarda sayisal verilere doniistiiriiliir
ve yeni yliklenen gorsel de sayisal verilere cevrilerek karsilastirmasi yapilir, bu islem
sonunda karsilik bulan dogru veriler giivenlik onaymnin alinmasi saglamaktadir. Daha
detayli bahsedecek olursak Face ID (yliz kimligi) diye tabir edilen ylz guvenlik
sistemi, oncelikle bir yiliz algiladiktan sonra, yiiziin iizerinde belirli noktalar1 (gozler
aras1 mesafe, burun ucu, agiz kenarlar1 gibi) tespit etmektedir. Bu noktalarmn birbirine
olan uzakliklari, agilar1 ve oranlar1 Olgiiliir. Elde edilen bu o6lgiimler, yiizln
matematiksel bir temsilini olusturur ve vektorler veya koordinatlar gibi sayisal

verilere ¢evrilir. Boylece her yiiz, sisteme 6zel bir dijjital yiiz izi seklinde kaydedilmis



olur. Sonrasinda bu sayisal veri, yeni yiizlerle karsilastirilarak tanima islemi yapilir

(Szeliski, 2010).

5.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Makine Ogrenmesinde kullanilan algoritmalar, probleme ve veri yapisina gore
farklilik goOstermektedir. Genel olarak, makine O6grenmesi algoritmalari denetimli
ogrenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 olmak tizere

kabaca 3 ana baslikta incelenmektedir.

5.1.1. Denetimli 6grenme algoritmasi

Denetimli 6grenme, makine 6grenmesi alaninda, giris verileri ile bu verilere karsilik
gelen dogru ciktilarin kullanilarak modelin egitilmesi siirecidir. Algoritma, verilen
veriler arasindaki iliskiyi 6grenmekte ve 6grendigi bu bilgiyi yeni veriler iizerinde
dogru tahminler yapmak i¢in kullanmaktadir. Denetimli 6grenmede amag, modelin
genel bir desen veya kural ¢ikararak gelecekteki veri noktalarini dogru bir sekilde

smiflandirmasi veya tahmin etmesidir.
Denetimli 6grenmenin amaci Alpaydin (2020) tarafindan su sekilde agiklanmistir:

Denetimli 6grenmede amag, her girdi i¢in dogru ¢iktiy1r tahmin etmeyi 6grenmektir.
Girdi-gikt1 6rneklerinden olusan bir egitim kiimesi kullanilarak bir model 6grenilir ve

bu model daha sonra yeni girdiler i¢in ¢ikt1 tahmini yapmak tlizere kullanilir (s. 47).

5.1.1.1. Lineer regresyon

Lineer regresyon, bagimli bir degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki dogrusal iliskiyi modellemek amaciyla kullanilan istatistiksel bir tekniktir.
Bu yontem, belirli bir veri setine dayali olarak bagimli degiskenin degerlerini tahmin
etmek ve agiklamak igin dogrusal bir model olusturur. Coklu lineer regresyon

modeli, birden fazla bagimsiz degiskeni i¢erecek sekilde genellenmektedir.
Y=B0+p1X+¢ (5.2)

Burada B0 sabit terim, f1 egim, € ise gozlemlenen degerin modelden sapmasini ifade

eden hata terimidir. Amag, gozlemlerden yola ¢ikarak B0 ve Bl katsayisini tahmin
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etmektir. Tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki kare farklarin toplami
en kicuk olmalidir. Bu yontem en kigik kareler yontemi olarak adlandirilir. Modelin
gecerliligini kontrol etmek i¢in artik analizi, multikolinerlik teshisi (VIF degerleri) ve
aykirt deger analizi yapilir. Basit lineer regresyon; ekonomi (talep tahmini),
mithendislik (dayanim-miktar iligkisi), biyoloji (doz—yanit ¢alismalari) ve sosyal
bilimler (anket puanlari1 iliskisi) gibi pek c¢ok alanda ilk basvurulan yontemdir.
Avantajlar1 arasinda yorum kolaylig1 ve diisiik hesaplama gereksinimi, dezavantajlari
ise dogrusal olmayan iliskileri modelleyememesi ve varsayimlarin saglanmamasi

durumunda yaniltici sonug iiretmesidir. (Montgomery, 2017).

5.1.1.2. Random forest

Random forest, karar veya regresyon agaclarina bagli bir makine 6grenme teknigidir.
Tek bir karar agaci kullanmak yerine performansi daha yiiksek tahminler liretmek
icin birka¢ karar agacmin birlestirilmesini saglayan yontemlerden birisidir.
Performans arttirilmig modelin ana temeli zayif agaclarin bir araya getirilerek daha
1yi agaglar olusturmaktir. En yaygin olarak kullanilan g¢esitleri torbalama ve arttirma
teknigidir. Torbalama istatistiksel kiimeleme ve regresyonda kullanilan makine
O0grenimi algoritmalarinin kararliligini ve dogrulugunu arttirmak icin tasarlanmig bir
dizi algoritmadir. Varyansi azaltir ve overfittingi engellemeye yardimci olur. Bu
algoritma siklikla karar agaci yontemlerine uygulanmaktadir. Arttirma yaklasiminda
ise ilk adim olarak egitim verilerinden bir model olusturulur. Daha sonrasinda ise
egitim setinde var olan hatalar1 diizeltmek ic¢in ikinci bir model olusturulur. Bu
arttirma prosediirii egitim veri setindeki modelin tamami1 dogru tahmin edilene kadar
veya maksimum veri seti eklenene kadar devam ettirilir. Random forestta bircok
karar agacinin incelemesi sonucu elde edilen sonuclarin yorumlamasi sebebiyle

overfitting model yapilarinin olusturulmasinin 6niine gecilmektedir (Breiman, 2001).
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Sekil 5.1. Random Forest Dallar1

Bu sayede model, hem yiliksek dogruluk saglamakta hem de genelleme yetenegi
kazanmaktadir. Random forest, 6zellikle karmasik ve yiiksek boyutlu veri setlerinde,
degiskenler arasi iliskiyi etkili bir sekilde yakalayarak hem siniflandirma hem de
regresyon problemlerinde giivenilir ve istikrarli sonuglar retmektedir. Bu da sayisal
veri analizlerinde kullanabilecegimiz giivenilir bir yontem anlamma gelmektedir

(Alpaydin, 2010).

5.1.1.3. Gradient boosting

Gradient boosting algoritmasi, zayif Ogrenicilerden (¢cogunlukla kiiclik derinlikli
karar agaglarindan) olusan bir topluluk yontemi olup, her adimda bir 6nceki modelin
hatalarimni diizeltmeye odaklanmaktadir. Siire¢, baslangicta veri iizerindeki genel
egilimi yakalayan basit bir karar agaciyla baglamaktadir. Ardindan siradaki her bir
aga¢, onceki modelin yaptig1 tahminlerin “sozde artik” degerlerini hedef alarak
egitilir. Boylece her yeni agac, birikmis hatalara karsi duyarl hale gelir ve modelin
toplam hata terimi artimli olarak minimize edilir. Bu ardisik yapi, 6grenme orani ve
aga¢ sayist gibi parametreler belirli bir esik degerine ulasana dek devam eder;
sonucta, bireysel agaclarin zayif yonleri kolektif bir bicimde giderilerek yiiksek
dogruluklu bir tahmin modeli elde edilir (Friedman, 2001).

5.1.2. Denetimsiz 6grenme algoritmasi

Makine dgrenmesinin bir tiiriidiir ve etiketsiz veri kullanarak 6grenme siirecini ifade
etmektedir. Bu bolimde model, verilerin dogru ¢ikislarint bilmeden, sadece girdileri

analiz ederek serileri veya yapilar1 kesfetmeye ¢alismaktadir. Denetimsiz 6grenme
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algoritmalari, veriler arasindaki benzerlikleri veya gruplari bulmak, veri setindeki
gizli yapilar1 ortaya ¢ikarmak igin kullanilir. Ozellikle goriintii isleme kisminda
ortamdaki farkli nesnelerin tespitinde kullanilmaktadir. Buna 6rnek olarak, bir tretim
hattinda sicakligin veya nemin mevcut degerin ilizerine ¢ikmasmin tespitinde
kullanilabilir. Sistem mevcuttan daha farkli bir degere sahip oldugunu anlayacaktir

ama ¢ikt1 konusunda herhangi bir fikir vermeyecektir.
Denetimsiz 6grenmenin Bishop (2006) tarafindan su sekilde aciklanmistir:

Denetimsiz 6grenme, verilerin yapisindaki Oriintiileri kesfetmek icin etiketlenmemis
verileri analiz etmeyi amaclayan bir makine 6grenme tiiriidiir. Bu yaklasim, verilerin
gruplandirilmasi, boyut indirgeme veya temel bilesenlerin kesfi gibi gorevlerde

kullanilir (s. 536).

5.1.3. Pekistirmeli 6grenme algoritmalari

Pekistirmeli 6grenme siirecini kavrayabilmek icin belli terimler hakkinda bilgi sahibi
olmamiz gerekmektedir. Ajan, cevresi ile etkilesime girebilen bir yapay zeka
sistemidir. Cevre, ajanin i¢inde bulundugu ortamdwr. Durum, ajanin mevut
durumudur. Eylem, ajanin c¢evresi ile etkilesime girebilmesi i¢in yaptigi
davranislardir. Odiil veya ceza eylemler sonucu ajanmn g¢evresinden aldig1 geri
bildirimlerdir. Olumlu ise 6diul olumsuz ise ceza olarak adlandirilabilir. Politika,
ajanin hangi durumda hangi eylemi yapmasi gerektigini belirten bir stratejidir. Ajan
yaptig1 eylemler sonucu aldig1 geri doniisleri en iyi seviyeye ¢ikarmayi hedefler ve
bu dogrultuda 6grenme egiliminde bulunur. Bu sayede gelecekte de olumlu eylemleri
tercih eder. Kisaca ajan c¢evresiyle etkilesimde bulunur, ddiiller alir, aldig1 geri
bildirimlere gdére hangi eylemleri yapmasi gerektigini 68renir ve zamanla en iyi
stratejiyi gelistirmeye calisir. Bu 6grenme tiirlinde, sistem bir hedefe ulasmak i¢in
stirekli olarak kararlar alir ve bu kararlar sonucunda odiiller veya cezalar alir.

Sistemin amaci, aldig1 ddiilleri maksimize edecek sekilde bir politikay1 6grenmektir.
Denetimsiz 6grenmenin Sutton (2018) tarafindan su sekilde agiklanmistir:

Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin g¢evresiyle etkilesime girerek odiiller alip geri

bildirimlere dayanarak davraniglarini gelistirdigi bir 6grenme tiiriidiir. Ajan, her
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eyleminin sonucunda aldig1 odiilleri kullanarak uzun vadeli kazanci maksimize

etmek igin bir strateji (politika) 6grenir (s. 4).

5.2. Veri Arttirma Metotlar

Veri artirma, Ozellikle goriintii isleme ve derin 6grenme gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Baz1 durumlarda geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinda da
faydali olmaktadir. LR gibi istatistiksel modellerde, veri artirma genellikle sinirli veri
setlerinde varyasyonu artirmak, modelin giiciinii ylikseltmek ve multikolinearlik (¢cok
degiskenli regresyon analizinde, bagimsiz degiskenlerin yani girdilerin birbirleriyle
yuksek derecede iliskili olmasi durumudur) gibi sorunlar1 azaltmak igin
kullanilmaktadir. Ancak, LR dogasi geregi yapay veri liretimi dikkatli yapilmalidir.
Cilinkii modelin varsayimlarini bozacak bicimde manipiilasyon, tahmin dogrulugunu
olumsuz etkilemektedir. Ote yandan, RF gibi karar agaclarina dayali topluluk
yontemleri, dogal olarak varyansa dayanikli olmalarina ragmen, dengesiz smiflar ya
da az ornekli problemler karsisinda veri artirma tekniklerinden yararlanmaktadir.
Ozellikle smif dengesizliklerinin oldugu smiflandrma problemlerinde, RF
modellerinin dogrulugu, cogaltilan veya sentezlenen orneklerle
iyilestirilebilmektedir. Bu sayede, her iki model tiiri de uygun veri artirma

stratejileriyle daha dengeli, genelleyici ve dayanikli hale getirmektedir.

Veri arttirma Ozellikle makine O6grenmesi modellerinde egitim icin yeterli veri
bulunmadiginda kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, mevcut verilerle ayni
istatistiksel 6zelliklere sahip yapay ,sentetik, veri Ornekleri Uretmeyi amaclar.
Boylece modelin egitilecegi veri kiimesinin boyutu ve ¢esitliligi artirilir, bu da

modelin genelleme yetenegini ve performansini iyilestirmektedir (Ekwaro, 2025).

Gorsel veri ve isitsel veri gibi alanlarda yayginlagmis olsa da, sayisal iiretim verileri
(numerical manufacturing data) Uzerindeki uygulamalari heniiz sinirli diizeydedir.
Uretim siireglerinden elde edilen veriler, genellikle sahadan aktarilan veriler, PLC
driver okumalari, kalite sistem ¢iktilar1 ve MES tabanli iiretim planlama verileri gibi
kaynaklardan gelmektedir. Bu tir verilerde veri artirmanin nadiren incelenmektedir

ve verl biriktirimi uzun zamanlar almaktadur.
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Makine Ogrenmesi uygulamalarinda iyi performans gosteren modeller, yeterli
miktarda egitim verisine ihtiya¢ duymaktadir. Veri toplama siirecinin uzun olmasi
gercekci uygulamalar esnasinda projelerin uzamasma ve maliyetlerin artmasina
sebebiyet vermektedir. Siirecin hizlandirilmasi, 6n projelendirilmesi ve raporlanmasi
esnasinda veri arttirma kullanilarak dogru yatirimlarin yapilip yapilmadigi
konusunda fikir sahibi olunabilmektedir. Bu siire¢ sadece yatirim tespiti i¢in degil,
mevcutta devam eden tretim ve kalite siireglerinin takibi ve iyilestirilmesi ig¢in de

kullanilabilmektedir.

Veri artirma, mevcut veri setinden istatistiksel olarak benzer ama yeni Ornekler
uretmeyi hedeflemektedir. Amag, modelin daha iyi genelleme yapabilmesi igin
cesitlilik saglamak ve overfitting (asir1 0grenme) riskini azaltmaktir. Overfitting
egitim verilerinin az oldugu durumlarda, ¢ok katmali ve parametreli karmasik veri
setlerinde gerceklesir. Makine 6grenmesi modelinin egitim verisine ¢ok fazla uyum
saglamast sonucunda, modelin egitim verisini ezberlemesi anlamina gelmektedir.
Yani model, verinin genel yapismi O68renmek yerine, sadece gordiigli ornekleri
hatirlamaktadir. Mevcut egitim veri setinin disinda herhangi bir veri seti iizerinde

tahmin yirtutememektedir.

Dogal dil isleme, konusma tanima ve gorintii isleme gibi alanlarda veri artirma
islemi basariyla uygulanmaktadir. Bu alanlarda, 6rnegin bir gorseli dondiirme, bir
metindeki kelime sirasmi degistirme veya ses frekansinda kayma gibi islemlerle
sentetik veri {liretimi yapilmaktadir. Sayisal iiretim verilerinde de (6rnegin sensor
okumalari, tlretim c¢iktilar1)) uygulanabilir. Sayisal verilerde yapilan sanal veri
arttrma iglemi goriintli islemindeki gibi basit dondiirme ve yer degistirme islemleri
ile yapilamaz. Yalniz isitsel verilerin arttirilmasina benzerdir. Veriye kiiciik rastgele
giirliltii eklenir. Veriye kii¢iik oranlarda rastgele bir degisiklik eklenir. Modelin
hataya karsi daha dayanikli olmasini saglar. Veriler belli oranlarda buyiltulip
kiigiiltiilebilir. Mevcut veriler arasindaki bosluklar1 doldurmak i¢in yeni veri
noktalar1 olusturulur. Veriye ara degerler eklemek anlamina gelir. Bu yontemler,
modelin daha fazla ve cesitli verilerle 6grenmesini saglar, bdylece genelleme

yetenegi artar (Shorten, 2019).

Veri arttirma teknikleri sonucunda olusturulan sanal veriler, orijinal veriye

istatistiksel olarak benzer olmalidir. Sanal veriler olusturmak icin istatistiki tiretken
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modeller kullanilir. Uretken modeller, kullanilan model tiiriine gore kategorilere
ayrilabilir, istatistiksel modeller veya sinir ag1 tabanli modeller olarak
simiflandirilmaktadir. Gauss ve posterior Ornekleme yaygin olarak kullanilan
istatistiksel modellerdir ve uzun kisa siireli bellek (LSTM), iiretken ¢ekismeli ag
(GAN) ve kodlayici-kod ¢oziicli yaygin olarak kullanilan sinir agi tabanli
modellerdir (Ekwaro, 2025).

5.2.1. Generative adversarial networks yontemi ile sentetik veri Gretimi

GAN’ler, rastgele giiriiltii vektorlerini isleyerek gercek¢i Ornekler olusturmayi
amaglayan iki bilesenli bir yapiya sahiptir. Generator agi, genellikle transpoze
konvoliisyon katmanlar1 veya tam baglh katmanlar kullanarak diisiik boyutlu
giriiltiiden yliksek boyutlu veriye geg¢is yapar; Discriminator ise siradan
konvoliisyonel veya tam bagli katmanlarla ger¢ek ve sahte Ornekleri ayirt etmeye
calisir. Egitim sirasinda min-max optimizasyonu uygulanir ancak bu siirecte dengeyi
korumak zor olup “mode collapse” veya kararsizlik goriilebilir. Bu sorunlari
hafifletmek icin WGAN, WGAN-GP ve Spectral Normalization gibi varyantlar
gelistirilmistir (Goodfellow, 2014).

5.2.2. Bayesyen ag yontemi ile sentetik veri Uretimi

Bayesyen aglar, diiglimlerle temsil edilen rastgele degiskenler arasindaki kosullu
bagimliliklar1 yonlii bir asiklik grafik olarak modelleyerek hem ¢ikarimsal sorgulara
hem de veri sentezine imkan tanimaktadir. Yapr 6grenme ve parametre 0grenme
stiregleri, sirasiyla olasiliksal grafik yaklagimlar veya puan-tabanli yontemlerle
gerceklestirilir. Aga eklenen her yeni diiglim veya kenar, hesaplama karmasikligini
arttrmaktadir; bu nedenle biiylik boyutlu sistemlerde yaklasik ¢ikarim yontemleri
tercih edilir. Finansal risk modellemelerinde “what-if” analizleri icin; tibbi teshis

sistemlerinde farkli senaryolar1 test etmek i¢in yayginca kullanilmaktadir (Koller,

2009).

5.2.3. Bootstrap yontemi ile sentetik veri Uretimi

Bootstrap, veri setinden yerine koymali 6rnekleme yaparak yiizlerce veya binlerce alt
kiime Uretir ve her alt kiime icin istatistiki Olgttleri hesaplar. Boylece 6rneklem

dagilimmi dogrudan tahmin ederek parametrik dagilim varsayimlarma bagimlilig
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ortadan kaldirir. Ornegin regresyon katsayilari, medyan veya korelasyon igin giiven
araliklar1 olusturmak; model kararliligini degerlendirmek ve hipotez testleri icin
bootstrapped p-degerleri elde etmek amaciyla kullanilir. Bootstrap’un en biiyiik
avantaji, kii¢iik 6rneklemlerde bile tutarl belirsizlik 6l¢iimii sunmasidir. (Boehmke,

2019).

5.2.4. Gauss guraltasa ile sentetik veri tretimi

Gauss giirtiltlisii ile veri artirma tekniginde, her bir orijinal veri Ornegine sifir
ortalamali ve ¢? varyansh normal dagilimdan 6rneklenen rastgele giiriiltii degerleri
eklenmektedir. Gurultu seviyesi, verinin orijinal yapisin1 bozmayacak kadar kiigiik,
ancak modele ¢esitli varyasyonlar1 dgretecek kadar biiyiik segilmelidir (Shorten,
2019). Goriintii verisinde parlaklik veya renk kanallarmna, zaman serisi verisinde
Olciim sinyallerine, tabular sayisal veride ise siirekli degiskenlere uygulanarak
modelin genelleme yetenegi artirilir, asmr1 uyum (overfitting) riski diisiiriiliir ve
modelin giiriiltiilii veya eksik veri ile daha dayanikli hale gelmesi saglanir. Bununla
birlikte, ¢cok yiiksek ¢ degerleri verinin smif ayirt edici 6zelliklerini 6rtebileceginden,

giiriiltii diizeyi dikkatle ayarlanmalidir.

5.2.5. Normalizing flows ile sentetik veri Gretimi

Normalizing flow yontemleri, karmasik veri dagilimlarini ardisik tersinir doniisiimler
yoluyla basit temel dagilimlara doniistiirtir. Cesitli istatiski yaklasimlar ile her
donilistimiin determinantin1 hesaplanabilir tutarak tam olasilik degerlemeye olanak
vermektedir. Bu 6zellik, hem 6rnekleme hem de olasilik tahmini i¢in giliglii bir
altyap1 saglamaktadir. Akis tabanli modeller, yiiksek kaliteli gorsel 6rneklemede,
yogunluk tahmininde ve kontrol edilebilir sentezde 6ne ¢ikmaktadir (Kingma, 2018).
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6. ARASTIRMA BULGULARI

Yukselen kiresel ekonomik problemler enflasyon, tedarik zinciri krizleri, enerji
maliyetlerindeki artis ve bunun gibi daha bir¢ok maliyet kalemi giin gectikge
kalitesiz lretimler karsisinda kar marjlarin1 oldukca diistirmekte, kimi zamansa
zararina iiretim yapmaya neden olmaktadir. Uretim kalitesi problemleri yasayan
isletmelerin bu kosullarda gelir acisindan daha fazla dezavantaj yasamasina neden
olmakta, sonunda ise batmasma veya is¢i ¢ikarmasina sebebiyet vermektedir. Bu
durum, Ozellikle kiiltiir tas1 tiretimi gibi katma degeri diisiik is¢ilige dayali liretim

isletmelerinin ciddi problemler yagamasi ile sonuglanmaktadir.

Bu boliimde kiiltlir tasi imalati1 esnasinda iiriin kalitesini etkileyen cesitli faktorler
belirlendi. Bu faktorlerin tretim surecleri Gzerindeki etkileri tespit edildi. Python
yazilim yazilimi sayesinde bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken (Uzerindeki
anlam seviyeleri ortaya cikartildi. Bunun sonucunda olumlu ortam kosullari
olusturularak kirilma seviyesinin en diisiik oldugu optimum sartlarin hayata
gecirilmesi amaglandi. Cesitli veri arttrma teknikleri ile anlam seviyelerinin

tyilestirilmesi gergeklestirildi ve uygulanabilirligi tartisild1.

6.1. Verileri Toplama Teknigi

Hicbir bilgisayar destekli sistem kullanilmadan veri dijjitallestirme islemi
goOrevlendirilen bir personelin yardimi ile sahadan saat basi veri ¢izelgelemesi ile
toplanmistir. Hava sicakligi, ortam nemi, har¢ sicakligi, firm i¢i nem, firin ici
sicaklik ve kalipta kalma siireleri kendisine tahsis edilen Olgme aletleri ile
gerceklestirilmis ve bilgisayar ortaminda MS Office programlarina kaydedilmistir.
Bu arastrmada toplanan saatlik verilerin giin sonu ortalamalar1 almarak

gerceklestirilmistir.
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Sekil 6.1. Kurutma Firin1

6.1.1. Degiskenlerin tamimlanmasi

PB deney tasarimiyla ¢cok degiskenli bir prosesi analiz ederken dnce, bagimli ve
bagimsiz degiskenler belirlendi. Kiiltiir taglarinin s6kiim esansinda kirilmasina sebep
olan temel faktorler, dokiim islemi sonrasi kaliplarin dis ortamla arasindaki
etkilesimden kaynaklanmaktadir. Literatiir arastirmalar1 sonucu bu faktorler
belirlendi. Bu tip faktorler tiriiniin kalitesine dogrudan etki etmektedir. Hava sicakligi
ve ortam nemi gibi faktorler, kuruma surecini etkileyerek yiizeyde catlaklara ve
akabinde kirilmalara neden olmaktadir. Har¢ sicakligi, karigimm homojenligi ve
reaksiyon hizin1 belirlerken, firm i¢i sicaklik ve nem, iiriiniin sertlesme siirecini ve i¢
yapisimi dogrudan sekillendirmektedir. Kalipta kalma siiresi ise iirliniin yeterince
form almasmi ve sekil bozulmalarinin dnlenmesini saglamaktadir. Bu degiskenlerin
her biri, nihai {rliniin dayanikliligi, estetik goriinimii ve genel kalitesi iizerinde

cesitli roller oynamaktadir.
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Bagimmli degisken, deney tasarimi siirecinde modellemeye veya analiz etmeye
calisilan sonu¢ ya da ¢iktidir. Tasarlanan modelde iiretim kalitesini yani sonucu
direkt olarak temsil eden ¢ikt1 kirim miktaridir. Kirimlar iiretim ortami kosullarinin
uygun sekilde kontrol edilmemesinden ve ¢esitli dis  etmenlerden
kaynaklanmaktadir. Bu sebeple, degiskenlerin hepsi analizlere dahil edilmistir ve %

kirim tizerindeki etkileri arastirildi.

Deneyde kullanilan bagimsiz degiskenler kiiltiir tas1 {iretim siirecinde takibi yapilan
cevresel kosullaridir. Bu degiskenler, {iretim sonucunu temsil eden bagimh degisken
Uzerinde dogrudan etki olusturmaktadir. Bagimli degisken ise triin Kalitesini
yansitan Olciittiir. Bagimli degisken “% kirim orani” olarak belirttigimiz agirlikl
ortalamadir. Uretim asamalar1 esnasinda farkhi miktarlarda dokiim ve sdkiim islemi
oldugundan dolay, verilerin her birindeki kirim yiizdelerini agirlikli ortalama ile tek
bir paydada ifade etmek istatistiksel olarak daha mantikhidir. Agirlikli ortalama
ifadesi tiretim biiytikligiinii hesaba kattig1 i¢in daha dogru temsil sunar. Tablo 6.1°de
yapilan analizde kullanilan verilerin en alt ve en {ist degerleri veri toplama sikligi
verilmektedir. Hava sicakhigi, nem, har¢ sicakligi kontrol edilemeyen
parametrelerdir. Firm sicaklhigi, firm nemi ve firinda kalma siiresi ise kontrol

edilebilir bagimsiz degiskenler olarak degerlendirilmistir.

Tablo 6.1. Bagimsiz Degiskenlerin Alt-Ust Degerleri

DEGISKENLER
HAVA HARC FIRIN . FIRINDA VERI
5 3 . FIRIN NEMI

SICAKLIGI NEM %  SICAKLIGI SICAKLIGI o KALMA  TOPLAMA

0 .. . <

°C °C °C SURESI SAAT  SIKLIGI
GUNLUK
14-36 °C %38-%55 32-36,5°C  38-42°C  %50-%65 12-20 SAAT ORTALAMA

VERI

Verilerin Plackett Burman (Screening) Metodu ile incelenmesi

Kiiltiir tag1 tiretim siirecinde etkili olabilecek ¢ok sayida ¢evresel ve proses degiskeni
dikkate almarak olusturulan veri setine, Python yazilimi {izerinden screening metodu
uygulandi. Coklu LR analizinin sonucu, faktorlerin arasindaki iliskiler Tablo 6.2’de

verildi.
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Tablo 6.2. Coklu Lineer Regresyon Analizi

Kodlanmis Katsayilar

Term Coef SE Coef T-Value P-Value VIF
Constant 0,0473 0,0156 3,04 0,004
HAVA SICAKLIGI °C 0,0094 0,0326 0,29 0,773 457
NEM % -0,0124 0,0186 -0,66 0,51 1,88
HARC SICAKLIGI °C -0,0231 0,0233 -0,99 0,325 4,06
FIRIN SICAKLIGI °C -0,0212 0,0189 -1,12 0,266 2,51
FIRIN NEMi % 0,0075 0,0198 0,38 0,706 2,4
FIRINDA KALMA SURESI SAAT -0,0022 0,0167 0,13 0,898 1,94
HAVA SICAKLIGI °C*NEM % -0,0356 0,0508 0,7 0,487 413
HAVA SICAKLIGI °C*HARC SICAKLIGI °C 0,0098 0,0432 0,23 0,821 1,73
HAVA SICAKLIGI °C*FIRIN SICAKLIGI °C 0,0437 0,0528 0,83 0,411 5,43
HAVA SICAKLIGI °C*FIRIN NEMI % 0,051 0,0604 0,84 0,402 56
HAVA SICAKLIGI °C*FIRINDA KALMA SURESI SAAT -0,0319 0,0527 -0,6 0,548 5,07
NEM %*HARC SICAKLIGI °C 0,0098 0,0423 0,23 0,817 4,56
NEM %*FIRIN SICAKLIGI °C -0,0134 0,0261 -0,51 0,609 1,87
NEM %*FIRIN NEMI % -0,0108 0,0312 0,35 0,73 2,26
NEM %*FIRINDA KALMA SURESI SAAT 0,0337 0,0266 1,27 0,212 2,35
HARG SICAKLIGI °C*FIRIN SICAKLIGI °C 0,0102 0,0375 0,27 0,786 4,32
HARC SICAKLIGI °C*FIRIN NEMI % -0,041 0,0429 -0,96 0,344 5,27
HARC SICAKLIGI °C*FIRINDA KALMA SURESI SAAT 0,0408 0,0358 1,14 0,26 4,69
FIRIN SICAKLIGI °C*FIRIN NEMI % -0,0186 0,0264 0,7 0,485 1,74
FIRIN SICAKLIGI °C*FIRINDA KALMA SURESI SAAT 0,0183 0,0227 0,81 0,424 1,86
FIRIN NEMI %*FIRINDA KALMA SURESI SAAT 0,0023 0,0249 0,09 0,928 1,76

Tablo 6.2°de belirtildigi tizere ¢oklu regresyon modeli, hem faktorlerin bagmmli
degisken tlizerindeki etkilerini, hem de faktorlerin kendi arasindaki ¢iftli etkilesimleri
ifade etmektedir. Ancak sonuglar, bu bagimsiz degiskenlerin hic¢birinin istatistiksel

olarak anlamli olmadigini ortaya koymaktadir.

Regresyon Katsayilarmin anlamliligi, tablodaki “P-Value” degeri ile test edildi.
Akademik kabullere gore bir sistemin anlamli kabul edilebilmesi i¢in P < 0,05
istenmektedir. Bu deger ne kadar diisiikse sistemin o kadar anlamli oldugunu ifade
etmektedir. Bu tabloda yer alan higbir degiskenin P-degeri 0,05’in altinda degildir.
Bu da modelde yer alan bagimsiz degiskenlerin tamammin bagimli degisken
iizerindeki etkisinin istatistiksel olarak anlamsiz oldugunu gdstermektedir. Sayisal
olarak en yiksek P degeri firin nemi ve firinda kalma siiresi arasindaki baglantida
bulunmaktadir. Deney sonucunda bu deger 0,928 bulunmustur. Bu ifade de bize, bu
iki degiskenin birlikte model iizerindeki etkisinin ¢ok zayif ve rastlantisal oldugunu

gosterir.
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Modele dahil edilen tum faktorlerin ve iki faktoriin birbiri ile arasindaki iligkilerin t-
degerleri, biiyiikk Ol¢iide 2’nin altinda kalmakta olup, bu durum modeldeki
degiskenlerin cogunun istatistiksel olarak anlamli bir katki saglamadigini
gostermektedir. T degerinin biiyiikliigii faktoriin model iizerindeki etkisini ifade
etmektedir. Ozellikle birgok degiskenin t-degerinin 1’in altinda olmasi, modelin
bagimli degisken olan "% Kirim" tizerindeki agiklayiciligimin zayif olabilecegine
isaret etmektedir. Sayisal olarak en yiiksek P degerine sahip “FIRIN NEMI % *
FIRINDA KALMA SURESI SAAT" ifadesine ait T degeri T=0,09’dur. Bu ifadeye
gore belirtilen faktorlerin model iizerindeki etkisi oldukca diisiik ve rastlantisal
oldugu anlamima gelmektedir. Genel anlamda da T degerinin diisiik olmasi

faktorlerin model Uzerindeki etkilerini agiklamakta yetersiz kalmaktadir.

= Coef(Katsay1)
~ Se Coef (Standart Hata)

(7.3)

VIF (Degisenlik Sisirme Faktorii), coklu dogrusal regresyon modellerinde kullanilan
bir istatistiktir. Amaci, her bir bagimsiz degiskenin diger bagimsiz degiskenlerle ne
kadar dogrusal iliski i¢inde oldugunu, yani c¢oklu dogrusal baglanti
(multicollinearlik) seviyesini 6lgmektir. VIF degeri 1’e esit oldugunda hi¢bir ¢oklu
baglant1 iliskisi kurulmaz, 1 ve 5 arasmnda oldugunda model igerisinde kabul
edilebilir diizeyde ¢coklu baglantilar olusmaya baslar, 5 ve 10 arasinda oldugunda orta
diizeyde coklu baglantilar kurulmaya baglar ve 10’un iizerinde oldugunda ciddi
multicolineerlik baslar ve model yeniden degerlendirilmelidir. Kendi veri setimizi
g6zlemledigimizde VIF degerlerimizin biiyiik ¢ogunlugu 1 ile 5 arasinda yer almakta
5’ten biiyiikk olanlar ise 5’in smirmnda bulunmaktadir. Veri tablosundaki “HAVA
SICAKLIGI °C*FIRIN NEMI %” =560, “HAVA SICAKLIGI °C*FIRIN
SICAKLIGI °C” VIF=5,43, “HAVA SICAKLIGI °C*FIRINDA KALMA SURESI
SAAT” VIF=5,07 ve “HARC SICAKLIGI °C*FIRIN NEMI %” VIF=5,27 gibi
degerler bagimsiz degiskenler ile anlamli dogrusal iliskiler kurmakta ve bunlara bagli
olarak da ¢oklu baglanti riskine isaret etmektedir. Bu durumun sonucunda regresyon
katsayilarinin tahmininde giivenilirligin siipheli oldugunu godstermektedir. Coklu
baglanti, standart hatalarin biiylimesine ve dolayisiyla p-degerlerinin anlamlilik
diizeyini yaniltici hale getirmesine neden olmaktadir. Bu nedenle, ylksek VIF
degerine sahip degiskenlerin modelden ¢ikarilmasi, yeniden diizenlenmesi ya da ana

bilesen analizi gibi yontemlerle ele alinmas1 gerekmektedir.
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Tablo 6.3. Screening Deney Tasarimi1 Ozet Modeli

Ozet Model
S R? Diizeltilmis R? R2 Tahmini
6,52% 30,77% 2,26% 0,00%

S (Standart Sapma Hatas1) modelin tahmin ettigi degerlerin gercek gdzlemlerden
ortalama olarak ne kadar saptigini1 gosterir. Daha basit bir ifade ile standart sapma
degerinin sapmasi seklinde ifade edilmektedir. Modelin dogrulugu i¢in diisiik olmasi
tercih edilmelidir. Modelin ortalama tahmin hatasmin biiyiikligiinii gésterir. Model,

bagimli degiskeni ortalama olarak +0,0652'lik bir sapmayla tahmin etmektedir.

R? degeri, modelin veri setindeki toplam varyansin sadece %30,77’sini agikladigini

gostermektedir.

Yani faktorlerimiz "% Kirim" {izerindeki degisimin yaklasik olarak iigte birini
aciklayabilmektedir. Bu, istatistiksel olarak zayif bir aciklama giicii anlamina
gelmektedir. R? degeri 0 ile 1 arasinda degerler alir. Biiyiik olmasi istenmektedir. R?
degerinin biiylikligli modelin istatistiksel olarak aciklayabilme giiciinii ifade

etmektedir.

Diizeltilmis R?, modeldeki ¢ok sayida faktoriin etkisini hesaba katar. Bu degerin bu
kadar diisiik olmas1 (%2,26), modelde gereksiz ya da anlamsiz degiskenlerin ¢ok
sayida oldugunu ve modelin aslinda ¢ok zayif bir agiklayicilia sahip oldugunu

gosterir.

Model, istatistiksel olarak zayif bir aciklayiciliga sahiptir. Ozellikle diizeltilmis R ve
tahmini R? degerlerinin diisiik olmasi, bagimsiz degiskenlerin cogunun istatistiksel
olarak anlamsiz veya fazla sayida oldugunu, modelin ise karmasik ama etkisiz

oldugunu gostermektedir.
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NORMAL DAGILIM GRAFIGi
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Sekil 6.2. Normal Dagilim Grafigi

Bu grafik regresyon analizinde yer alan faktorlerin 6nemini gorsel olarak
degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Modelde yer alan faktorlerin kirim tizerindeki
etkilerini, istatistiksel anlamlilik diizeyinde degildir. Bu da, modelin agiklayiciliginin
diisiik oldugunu ve daha gii¢lii tahminler yapilabilmesi i¢cin ya model yapisinin ya da

veri setinin gozden gecirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

YARI NORMAL DAGILIM GRAFIGI
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Sekil 6.3. Yar1 Normal Dagilim Grafigi

Yar1 normal dagilim grafigi de, modeldeki tim faktor ve etkilesimlerin etkilerinin,

tesadlf sinirlart iginde oldugunu gostermektedir. Grafik iizerinde kirmizi ¢izgiden
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anlaml1 bi¢imde uzaklasan bir faktdr bulunmamasi, hi¢bir degiskenin kirim miktarina

anlamli etkisi olmadigini1 gostermektedir.

2 lel‘
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Standardized Effect

A = HAVA SICAKLIGI °C C = HARC SICAKLIGI °C E = FIRIN NEMi %
B = NEM % D = FIRIN SICAKLIGI *C F = FIRINDA KALMA SURESI SAAT

Sekil 6.4. Pareto Analizi

Pareto analizi grafigi bize degiskenlerin ¢ikt1 tizerindeki etkilerini anlatmaktadir.
Sekil 6.4’te goriilecegi lizere minimum anlam seviyesi olan kirmizi ¢izgi (2,014)
degerinin karsilanamadig1 ve faktorlerin bagimlhi degisken lizerinde bir anlam ifade

etmedigi goriilmektedir.

Yapilan analizlerin sonuglari ve regresyon denklemi, iiretim siirecinde yer alan
faktorlerin tek baslarma ya da etkilesimli olarak kirilma miktar1 {izerinde istatistiksel
olarak anlamli bir etkiye sahip olmadigmi gostermektedir. Tiim etkiler standart
dagilim ¢izgisine yakin konumlanarak rastlantisal varyasyon dahilinde kalmistir. Bu
sonuglar, incelenen proses parametrelerinin mevcut kosullarda kirilma orani tizerinde

belirleyici olmadigini ifade etmektedir.

6.2. Diizenlenmis Verilerin PB (Screening) Metodu ile incelenmesi

Veri setini diizenlemek, istatistiksel analizler, makine 6grenmesi ya da regresyon gibi
modelleme islemleri yapilmadan O©nce veri kalitesini artwrmak, analizlerin
dogrulugunu ve giivenilirligini saglamak i¢in yapilan bir adimdir. Bu adimda
diizenlenen veri setinin ¢iktilar1 incelendi. Asir1 ug¢ degerlerin modelin yoniinii yanlis

etkilemesi engellenecek sekilde veri seti olusturuldu. Ara degerlere sahip
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tamamlayict verilerin tespiti saglandi ve eksiksiz bir veri dizisi olusturuldu. Ayrica

analizle ilgili gereksiz veriler temizlenerek sistemin yalinlig1 saglandi.

Tablo 6.4. Diizenlenmis Verilerin Coklu Lineer Regresyon Analizi

Kodlannus Katsayilar

Term Coef  SE Coef 95% CI T-Value P-Value VIF
Constant 2,35 0,265 (1,759; 2,941) 8,85 0

HAVA SICAKLIGI -0,231 0,265 (-0,823; 0,360) -0,87 0,404 1
NEM -0,494 0,265 (-1,085; 0,098) -1,86 0,092 1
HARC SICAKLIGI -0,175 0,265 (-0,766; 0,416) -0,66 0,525 1
FIRIN SICAKLIGI 0,087 0,265 (-0,504; 0,679) 0,33 0,748 1
FIRIN NEMi 0,062 0,265 (-0,654; 0,529) 0,24 0,819 1
FIRIN SURESI 0,088 0,265 (-0,504; 0,679) 0,33 0,748 1
HAVA SICAKLIGI*NEM -0,075 0,265 (-0,666; 0,516) -0,28 0,783 1
HAVA SICAKLIGI*HARC SICAKLIGI 0,419 0,265 (-0,173; 1,010) 1,58 0,146 1
HAVA SICAKLIGI*FIRIN SICAKLIGI 0,394 0,265 (-0,198; 0,985) 1,48 0,169 1
HAVA SICAKLIGI*FIRIN NEMI 0,419 0,265 (-0,173; 1,010) 1,58 0,146 1
HAVA SICAKLIGI*FIRIN SURESI -0,331 0,265 (-0,923; 0,260) -1,25 0,24 1
NEM*HARC SICAKLIGI 0,419 0,265 (-0,173; 1,010) 1,58 0,146 1
Term Coef  SE Coef 95% CI T-Value P-Value VIF
NEM*FIRIN SICAKLIGI 0,069 0,265 (-0,523; 0,660) 0,26 0,801 1
NEM*FIRIN NEMI -0,031 0,265 (-0,623; 0,560) 0,12 0,909 1
NEM*FIRIN SURESI 0,644 0,265 (0,052; 1,235) 2,43 0,036 1
HARC SICAKLIGI*FIRIN SICAKLIGI 0,375 0,265 (-0,216; 0,966) 1,41 0,188 1
HARC SICAKLIGI*FIRIN NEMI 0,188 0,265 (-0,404; 0,779) 0,71 0,496 1
HARC SICAKLIGI*FIRIN SURESI 0,163 0,265 (-0,429; 0,754) 0,61 0,554 1
FIRIN SICAKLIGI*FIRIN NEMI 0,212 0,265 (-0,379; 0,804) 0,8 0,442 1
FIRIN SICAKLIGI*FIRIN SURESI 0,137 0,265 (-0,454; 0,729) 0,52 0,616 1
FIRIN NEMI*FIRIN SURESI 0,35 0,265 (-0,941; 0,241) -1,32 0,217 1

Yapilan ¢oklu regresyon analizinde, bagimli degiskeni iizerinde etkili olabilecegi

faktorler ve bu faktorlerin ikili etkilesimleri dahil edildi.

Tablo 6.4’teki sonuglara gore, sadece “Nem*Firinda Kalma Siiresi" etkilesimi,
bagiml degisken iizerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkiye sahiptir (p = 0,036 <
0,05). Bu, bu iki degiskenin birlikte ele alindiginda kirilma iizerinde 6nemli bir etki
olusturdugunu ortaya koymaktadir. Diger ana etkiler ve etkilesimlerin tamami
anlamlilik sinirmm {izerinde yer almakta olup, modeli olumsuz etkilemektedir. Bu
sonuglar dogrultusunda model sadelestirilebilir ve yalnizca anlamli terimler iceren

daha yalin bir yap1 olusturulabilir.
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Diizenlenmis veri setinde VIF degerleri tiim degiskenler i¢in VIF=1 olarak tespit
edildi. Bu sonug, regresyon modelinizde yer alan bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle
olan dogrusal iligkilerinin ihmal edilebilir diizeyde oldugunu ve ¢oklu dogrusal
baglantinin bulunmadigmi gostermektedir. Higbir bagimsiz degisken, digerleriyle
anlaml1 bir dogrusal iliski icerisinde degildir. Her bir degisken modele istatistiksel
olarak bagimsiz katki saglamaktadir. Modelde degiskenler arasi multicolineerlik
sorunu yoktur, bu da tahmin edilen regresyon katsayilarinin giivenilirligini
arttrmaktadir.  VIF degerlerinin 1 olmasi, veri setinin istatistiksel agidan 1iyi
yapilandirildigini, degisken se¢imini uygun yaptigmi ve modelin ¢oklu dogrusal

baglantidan etkilenmeden gegerli sonuglar tirettigini gostermektedir.

Tablo 6.5. Diizenlenmis Modelin Ozet Tablosu

Ozet Model
S R2 Diizeltilmis R? PRESS R2 Tahmini  AlCc BIC
1,50142 73,49% 17,81% 230,835 0,00% 263,6 159,31

%73,49’luk bir R* degeri, modelin veri setindeki bagimli degiskenin (6rnegin %
kirim) toplam varyansinin %73,49’unu acgikladigini gostermektedir. Orijinal veri
setine gore 2 kattan daha fazla agiklayabilme giiciine sahip oldugunu belirtmektedir.
Ancak, bagimsiz degisken sayis1 dikkate alinarak diizeltilmis belirleme katsayis1 yani
diizeltilmis R? degeri %17,81 gibi olduk¢a diisiikk bir seviyede kaldi. Bu durum,
modele dahil edilen degiskenlerin biiyiilk kisminin istatistiksel olarak anlamli bir
katki sunmadigini ve modelin asir1 parametreyle yiiklenmis olabilecegini
gostermektedir. Nem*Firinda Kalma Siiresi" etkilesimi hari¢ diger tiim etkilesimlerin

%S5’ ten daha biiyiik degere sahip oldugu agikca goriilebilmektedir.

R? Tahmini=0,00% degeri, modelin yeni veya dig veriler {izerinde hicbir tahmin
giictine sahip olmadigimi gostermektedir. Bu ciddi bir problemdir ve genelleme
yeteneginin olmadigmi gosterir. Model kendisine tanimlanan egitim veri setine uyum

saglamig ama dis verilere kars1 tahmin agiklayabilirligine sahip degildir.
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NORMAL DAGILIM GRAFIGI
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Sekil 6.5. Diizenlenmis Veri Normal Dagilim Grafigi

Sekil 6.5’te bagimhi degisken icin elde edilen standartlastirilmis etki katsayilarinin
normal dagilim referans cizgisiyle karsilastirilmasini gostermektedir. %5 anlamlilik
diizeyine gore, Yalnizca bir nokta (kirmizi kare, “BF”) referans ¢izgisinden anlamli
bicimde uzaklasmaktadir. Diger tiim yesil daireler istatistiksel olarak anlamsiz etkiler
gostermektedir. Bu durum, Onceki regresyon sonuglariyla tutarsizdir; “Nem ile
Firinda Kalma Siiresi” etkilesiminin p = 0,036 ile tek anlamli terim oldugu tespit
edildi. Grafigin ¢ogunlukla referans ¢izgiyi izlemesi, modeldeki diger faktor ve
etkilesimlerin kirilma tizerindeki etkisinin rastlantisal varyasyon sinirlari icginde
kaldigin1 ve yalnizca BxF ikilisinin kirilma performansimi 6nemli 6lgiide etkiledigini

gostermektedir.
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Sekil 6.6. Diizenlenmis Veri Pareto Analizi

Sekil 6.6°da faktorlerin bagimli degisken tizerindeki etki kuvveti gosterilmistir. p =
0,05 anlamlilik esigini kirmiz1 kesik ¢izgi (= 2,228) ile isaret etmektedir. “Nem ile
Firinda Kalma Siiresi” etkilesimi modelde istatistiksel olarak anlamli tek terimdir. B
(Nem), AC (Hava Sicaklig1 x Har¢ Sicakligi), BC, AE, AD, EF, AF gibi terimler
ikinci kademe etki biiyiikliiklerine sahiptir ancak esik degerin altinda kalarak
anlamliliga ulasamamaktadir. Listenin alt siralarinda yer alan AB, BD, E, BE gibi
terimler cok kiiclik standart etkiler goOstermekte ve siirece anlamli katki
saglamamaktadir. Dolayisiyla siire¢ optimizasyonu agisindan birinci derecede odak

noktasi olarak yalnizca BF etkilesimi secilmektedir.

6.3. Arttirilmis Veri Setlerinin Anlam Diizeyi

Toplam verilerimizin rastgele %20’si egitim seti i¢cin ayrildi geri kalani ise modeli
olusturmak ve test etmek i¢in kullanildi. Egitim setine ayrilan veriler rezerve
edildikten sonra geriye kalan veri setimiz (n=58) ve iizerine uygulanan iki farkl
artirma yontemi (Gaussian noise ve Bootstrap) ile ¢ modelin (Lineer Regresyon,
Random Forest, Gradient Boosting) performanslar1 test edildi. Ozgun veri seti
iizerinde Lineer Regresyon modeli miikemmel bir uyum sergileyerek R?=1 degerine
ulagti. Buna karsilik Random Forest (R?=-0,11) ve Gradient Boosting (R?=-0,16)

modelleri negatif R? skorlariyla anlamli bir performans gosteremedi.

Ardindan veri seti, %10, %20 ve %30 oranlarinda Gaussian noise eklenerek arttirildi,

bu durumda Lineer Regresyon’in R? skorlar1 sirastyla 0,9050, 0,9249 ve 0,7710°e
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geriledi, modelin asir1 uyum (overfitting) sorununun bir nebze hafifledigine isaret
etmektedir. Ayni artirim Random Forest ve Gradient Boosting modellerinde yalnizca
siirli iyilesme saglamaktadir. %30°da RF R?=-0,1050’dan —0,0812’ye, GB R?*=—
0,1575’ten —0,1028’e yiikseldi ancak her iki yontem de halen veri setinin varyansini

dogru yakalayamamaktadir.

Bootstrap ile gerceklestirilen artirmada ise Lineer Regresyon her ii¢ seviyede de
R2=1,00de kaldi; bu, bootstrap’le ¢ogaltilan 6rneklerin modele gergek bilgi
eklemedigini, asir1 uyum durumunun siirdigiinii géstermektedir. Random Forest ve
Gradient Boosting ise bootstrap’te de negatif R? degerlerini (+%10’da RF =-0,0838;
GB =-0,0764) koruyarak diisiik genelleme yetenegi sergiledi.

LINEER REGRESYON MODEL PERFORMANSI

1.00F = = = -
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0.90F
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Gaussian Noise
—=— Bootstrap
0 5 10 15 20 25 30
% ARTTIRMA

Sekil 6.7. Lineer Regresyon Modeli Performas Grafigi

Lineer regresyon analizi icin gaussian noise uygulamasinda %0’dan %10’a gegiste
R? 1,00’den 0,905’¢ diistiigii goruldi. Devaminda %?20’de 0,925, %30’da 0,771
degerlerini alarak modelin overfitting etkisinin azaldigini, ardindan %30’da asir1
sapma nedeniyle performansinin diistiigiinii gosterir. Bootstrap uygulamasinda tiim
oranlarda R? = 1,00 sabit kaldi; bu, orneklem tekrariyla olusturulan veri setinin

modele yeni bilgi eklemedigini ve agir1 uyumun siirdiigiinii ortaya koymaktadir.
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Sekil 6.8. Random Forest Modeli Performas Grafigi

Gaussian Noise ile %0’da —0,113, %10°da —0,130, %20°de —0,142, %30’da —0,105
skorlari, modelin veri artirma sonrasi hala negatif R? degerleriyle yeni veride bile
temel ortalamadan kotii cahistigini gostermektedir. Bootstrap uygulamasi simirl
iyilesme saglayarak %10’da —0,084’e ¢ikmuis, ancak %20’de —0,149’a geriledi,
%30°da tekrar —0,128’e, yani genel olarak genelleme giiciliniin diisiik kaldigini isaret

etmektedir.

GRADIENT BOOSTING MODEL PERFORMANSI
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Sekil 6.9. Gradient Boosting Modeli Performas Grafigi

Gaussian Noise i¢in R? degerleri: %0°da —0,157, %10°’da —0,103, %20°’da —0,177,
%30°da —0,081; burada da %30’a kadar bir miktar toparlanma olsa da hala negatif
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skorlarla basarisizlig1 siirmektedir. Bootstrap uygulamasinda benzer negatif trend:
%0°da —0,157, %10°’da 0,076, %20°da —0,219 (en diisiik), %30’da —0,055; yine

yeterli genelleme saglanamadigini dogrulamaktadir.
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Sekil 6.10. Model Performansi Karsilastirma Grafigi

Ucg modelin sadece Gaussian Noise artirmasi altindaki R? skorlar1 karsilastirildiginda,
Linear Regression agik ara daha yiiksek bir performans gosterirken, Random Forest
ve Gradient Boosting kritik esigin (0’ altinda) altinda kalarak negatif bolgede yer
almaktadir. Yapilan veri arttrma tekniklerinin dahi mevcut firnin performansini
ortaya koyacak niteliklerde olmadigi sonucuna varilmaktadir. Kontrol edilebilen ve
edilemeyen parametrelerin  varligt model performansini da ciddi sekilde

etkilemektedir.
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7. SONUC VE ONERILER

Veri ¢ogaltma yontemleri, 6zellikle sinirl sayida ve yiiksek varyansli ornek iceren
veri setlerinde modellerin genelleme kabiliyetini artirmak amaciyla kullanilmaktadir.
Bu tez calismasinda, kiiltiir tas1 kirilma verilerine hem Gaussian noise ekleme hem
de bootstrap 6rnekleme olmak tizere iki farkli veri arttirma teknigi uygulanmis ve {ig
ayrt model, Lineer Regresyon, Random Forest ve Gradient Boosting Uzerinde

cesitlendirilmis egitim kiimeleri lizerinde degerlendirilmistir.

Analizler, Lineer Regresyon modelinin orijinal veri seti (n = 58) {izerinde asir1 uyum
gostererek R? = 1,00 degerine ulastigmi, ancak Gaussian noise ile %10-20 artirim
uygulandiginda bu degerin swasiyla 0,905 ve 0,925’¢ gerileyip modelin
multicolineerliginin kirildigin1 gostermektedir. %30 artirim seviyesinde ise R? =
0,771’e kadar gerileyerek model performansi iizerinde olumsuz etkilere neden
olmustur. Buna karsm, ayn1 Lineer Regresyon modeli bootstrap ile veri
cogaltildiginda artirilan Ornekler modele yeni bilgi katmamis, R? degeri tiim
seviyelerde yine 1,00’den sapmamis ve dolayisiyla genelleme yetenegi tamamen
ortadan kalmis modelde overfitting etkileri goriilmistiir. Yani temelde model, egitim
setine asir1 uyum goOstermis, egitim verisindeki Ornekleri ve hatta veri i¢indeki
gurultl ve rastlantisal sapmalar1 ¢ok iyi ezberlemis, yeni veriler lizerinde zayif
tahmin performans1 gostermistir. Model, egitim setindeki desenlerin Gtesine

genelleme yapmay1 6grenememistir.

RF ve GB modellerinde ise ne gaussian noise ne de bootstrap yontemleri ile anlamli
bir performans iyilesmesi saglanamamis; bu yontemler, bazen orijinal model
performansini daha da kotiilestirmekte ve temel ortalamayr dahi asamayan negatif

skorlar Gretmektedir.

Bu durum, augmentation tekniklerinin model mimarisine ve veri setinin yapisima
gore ters etki yaratabilecegini gostermektedir. Nitekim RF ve GB’de veri dagilimini
ne gaussian noise ne de bootstrap yontemleri ile olumlu anlam seviyelerine

yiikseltilemedigi goriilmiistiir.



Veri arttirma tekniginin ise yaramadigi bu tip durumlarda oncelikle veri kalitesini ve
dogrulugunu gézden gecirip, hatali veya tutarsiz 6rnekleri diizeltmek veya elimine
etmek modelin performansini gelistirebilir. Yeterli ve ¢esitli gercek veri elde etmek
mumkinse bunu degerlendirmek en saglam ¢éziimdiir. Veri toplama imkaninin daha
az oldugu durumlarda farkli veri arttirma teknikleri de denenebilir. Farkli veri tiretim
yontemleri denenerek veri c¢esitliligini artirmak veya ihtiyaca uygun farkli sentetik
veri stratejileri gelistirmek performansi iyilestirebilir. Bu sayede model, gercek
diinya varyasyonlarma daha dayanikli hale gelebilir ve genelleme kapasitesi
guclenebilir.
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Tablo A. Kullanilan Veri Seti

FIRINDA
X X HAVA HARC FIRIN <
DO KI\;J 2LE NG K'\l/JI 2LE py SICAOKLIGI NEM % SICAOKLIGI SICAOKLIGI nglsllil\‘l’ % I;AJ\IIE]I;/I § OA FSIIEII:,IAI\(I\I/I 'IA\
C C C
SAAT
61 58 19 48 32 41 64 18,23 0,051724138
3 3 18 55 32 42 55 13,13 0
58 55,5 18 55 32 40 61 12,78 0,045045045
5 5 20 40 33 39 50 18,58 0
60 58 20 40 33 38 51 13,28 0,034482759
27,6 27 25 40 33 41 54 20,17 0,022222222
3 2,5 20 42 33 39 54 15,22 0,2
58 55 20 42 33 42 53 13,25 0,054545455
6 6 18 42 32 40 52 13,87 0
60 57 18 42 32 41 65 18,97 0,052631579
3 2,5 20 48 33 38 55 13,20 0,2
61 60 20 48 33 40 59 14,62 0,016666667
58,5 56,4 14 47 33 40 56 15,30 0,037234043
57 54 19 41 33 40 57 14,67 0,055555556
58 57,6 20 40 33 42 55 18,20 0,006944444
58,8 56,9 20 55 33 40 62 16,07 0,033391916
58 55,5 24 55 32 41 61 13,03 0,045045045
57 55,5 25 54 33 39 55 19,40 0,027027027
60 57 25 48 33 41 59 13,57 0,052631579
4 4 25 48 33 41 50 18,75 0
3 3 25 48 33 42 57 15,13 0




Tablo A. (Devam) Kullanilan Veri Seti

18

FIRINDA
X X HAVA HARC FIRIN <
DO KI\;J 2LE a0 K'\l/JI 2LE N SICAOKLIGI NEM % SICAOKLIGI SICAOKLIGI ngll\?dlil\(l) % I;AJ\IIE]I;/I SAI\ C? F\EII}};II:,IAI\(I\I/; 'IA\
C C C
SAAT
4 4 26 48 33 42 50 12,93 0
60 56 26 48 33 40 54 19,32 0,071428571
55 48 21 41 33 41 52 16,02 0,145833333
58 55 21 41 33 39 54 19,45 0,054545455
15 15 24 39 33 42 55 13,53 0
24,5 22,8 24 39 33 39 63 14,32 0,074561404
29,5 29 24 39 33 38 64 17,43 0,017241379
27 20 20 38 33 39 63 13,67 0,35
55 50 20 38 33 39 64 14,43 0,1
57 56 23 38 34 41 62 13,63 0,017857143
21,5 26 27 38 34 39 62 15,72 0,057692308
57 51,2 28 43 34 39 63 16,28 0,11328125
10,2 10 33 41 35 39 55 15,18 0,02
30 24 33 41 35 41 64 17,63 0,25
15 13 33 41 35 39 63 17,97 0,153846154
16,2 14,5 36 38 34 41 59 18,08 0,117241379
36 34,8 33 38 34 42 59 20,17 0,034482759
15 12 31 38 34 41 53 13,10 0,25
46,8 43 31 38 34 40 56 13,00 0,088372093
121 120 30 40 35 41 61 18,25 0,008333333

129 123 28 40 35 42 63 18,72 0,048780488
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Tablo A. (Devam) Kullanilan Veri Seti

FIRINDA
X X HAVA HARC FIRIN <
DO K'\;J 2LE I K'\l/JI 2LE N SICAOKLIGI NEM % SICAOKLIGI SICAOKLIGI nglsllil\‘l’ % I;AJ\IIE]I;/I § OA gilifl\ﬁ 'IA\
C C C
SAAT
113 108,9 31 44 35 41 56 15,50 0,037649219
10 9,5 31 44 35 40 57 19,08 0,052631579
123 120 31 44 35 39 55 15,92 0,025

40 37 29 44 36 40 53 16,35 0,081081081
44 42 31 44 36 38 60 13,43 0,047619048
72,5 70,2 31 44 36 39 64 13,62 0,032763533
80 76,9 28 41 36 40 64 13,20 0,040312094
35 33 30 41 36 40 59 12,75 0,060606061

6 6 31 46 36 38 55 13,95 0
7,5 7,2 31 46 36 41 55 14,17 0,041666667
10 9,5 26 52 36 41 65 19,47 0,052631579

5 5 26 52 36 38 53 13,38 0
71 69,7 26 52 36 41 51 12,70 0,018651363
5 4,8 34 41 36 41 58 14,47 0,041666667
100 98,6 33 43 36 39 62 13,20 0,014198783
116,4 115 36 45 36 38 51 14,85 0,012173913
26,5 26,4 36 o1 36 38 53 13,63 0,003787879
42 41,5 36 51 36 41 57 17,82 0,012048193

74 74 34 46 36 39 53 15,72 0
74 72,5 33 45 36 38 63 19,62 0,020689655
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Tablo A. (Devam) Kullanilan Veri Seti

FIRINDA
o r . HAVA HARG FIRIN :
PO SR T SICAKLIGL  NEM 9% SICAKLIG SICAKLIGI  (th KAV Sebiit
c c c
SAAT
7 7 29 45 36 40 63 17,02 0
46 44 30 46 36 40 55 1682  0,045454545
49 47 29 50 36 38 57 1898  0,042553191
49,2 435 31 1 36 40 61 1693  0,131034483
10 9,6 31 1 36 42 64 1290  0,041666667
33,6 33,6 31 1 36 1 61 17,25 0
19 18 31 1 36 38 56 17,98  0,055555556
21 20,8 29 43 36,5 39 53 1948  0,009615385
27,4 27 29 43 36,5 42 59 1270 0,014814815
62 55 33 45 36 40 65 1297 0127272727
61 58 32 45 36 41 62 1678 0051724138




Ek B.Yazilim Programi

python
import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.modelselection import traintestsplit

from sklearn.linearmodel import LinearRegression

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.metrics import r2_score

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

import warnings

warnings.filterwarnings(‘ignore’)

file_path = "/content/sample_data/Tez Verileri_R3.xIsx" # Excel dosya yolunu
glincelleyin

x| = pd.ExcelFile(file_path)

print(f"Excel dosyasindaki sayfa isimleri: {xl.sheet_names}")

Excel dosyasindaki sayfa isimleri: ['Arcadia’, 'Atlas', 'Blumone', 'Botticino', 'Cascata’,
‘Laguna’, 'Masso’, ‘Runner’, "Toce’, ‘Tudor']
sheet name = 'Masso' # Buraya dogru sayfa ismini yazin (6rnegin, 'Vert')

data = pd.readexcel(filepath, sheet_name="Masso",)

targetcolumn = 'AGIRLIKLI ORTALAMA' # Output siitun ismini giincelleyin
X = data.drop(columns=[targetcolumn])

y = data[target_column]

#Veriyi kontrol et

print(f*X shape: {X.shape}")

print(f'y shape: {y.shape}")

X shape: (73, 9)

y shape: (73,)

X_train, X_test, y train, y_test = train_test_split(
X, Y, test_size=0.2, random_state=42)

scaler = StandardScaler()
Xtrainscaled = scaler.fittransform(Xtrain)
Xtestscaled = scaler.transform(X_test) # Use the same scaler fitted on train data

Convert scaled arrays back to DataFrames for easier handling, keeping column
names

Xtrainscaleddf = pd.DataFrame(Xtrainscaled, columns=X.columns,
index=Xtrain.index)
Xtestscaleddf = pd.DataFrame(Xtestscaled, columns=X.columns, index=Xtest.index)

#Gerekli olabilecek ek kitiiphaneler

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.linearmodel import LinearRegression

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor, GradientBoostingRegressor
from sklearn.metrics import r2score

import matplotlib.pyplot as plt
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import seaborn as sns
import warnings

warnings.filterwarnings(‘ignore’)
NOISE_LEVEL = 0.05 # Gauss griltu seviyesi

#Asagidaki degiskenlerin 6nceki hiicrelerinizden tanimlanmis olmas1 gerekiyor. Aksi
halde program calismaz.

Xtrainscaled df: Olgeklendirilmis egitim 6zellikleri (DataFrame)

y_train: Egitim hedef degiskeni (Series)

Xtestscaled df: Olgeklendirilmis test 6zellikleri (DataFrame)

y_test: Test hedef degiskeni (Series)

#Veri Artirma (Data Augmentation) Fonksiyonlari. Farkli fonksiyonlar eklenebilir.

def augmentgaussiannoise(Xdf, yseries, percentage, noiselevel, basestddev):
#Egitim verisinin belirtilen ylizdesine Gauss gurultusi ekler.
#Girtltl, orijinal 6lgeklendirilmis egitim verisinin std sapmasima gore ayarlanir.
nsamplestoaugment = int(len(Xdf) * percentage)
if nsamplestoaugment == 0:
return pd.DataFrame(columns=Xdf.columns), pd.Series(dtype=yseries.dtype)

# Artirilacak rastgele indeksleri seg

augment_indices = np.random.choice(X_df.index, size=n_samples_to_augment,
replace=True)

X_to_augment = X_df.loc[augment_indices]

y_to_augment =y _series.loc[augment_indices] # Ilgili y degerlerini koru

# Ozelliklerin standart sapmalarini al (6nceden hesaplanmis olmali)

noise = np.random.normal(0, noise_level * base_std_dev.values,
size=X_to_augment.shape)

X_augmented = X_to_augment + noise

# Orijinal sttun isimlerini ve indeksleri koru (indeksler karisik olabilir, 6nemli degil)
X_augmented = pd.DataFrame(X_augmented, columns=X_df.columns,
index=y_to_augment.index)

return X_augmented, y_to_augment

def augmentbootstrap(Xdf, yseries, percentage):
#Bootstrapping (yerine koyarak érnekleme) ile yeni érnekler olusturur.
nsamplestoaugment = int(len(Xdf) * percentage)
if nsamplestoaugment == 0:
return pd.DataFrame(columns=Xdf.columns), pd.Series(dtype=yseries.dtype)

# Yerine koyarak indeks drnekle

augment_indices = np.random.choice(X_df.index, size=n_samples_to_augment,
replace=True)

X_augmented = X_df.loc[augment_indices]

y_augmented = y_series.loc[augment_indices]

return X_augmented, y_augmented

#Regresyon Modellerinin Tanimlanmasi

models = {
"Linear Regression": LinearRegression(),
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# nestimators gibi parametreleri ayarlayabilirsiniz

"Random Forest": RandomForestRegressor(randomstate=RANDOMSTATE,
nestimators=100),

"Gradient Boosting™:
GradientBoostingRegressor(randomstate=RANDOMSTATE)

# Buraya Support Vector Regression (SVR), XGBoost gibi bagka modeller
ekleyebilirsiniz

# from sklearn.svm import SVR

#"SVR": SVR()
}

results =[]
--- Baseline (Artirma Olmadan) ---
print("\n--- Baseline Modeller Degerlendiriliyor (Artirma Yok) ---")

#GUrultu ekleme icin temel standart sapmanin hesaplanmasi(orijinal 6l¢ekli egitim
verisi Uzerinden)

basefeaturestd = Xtrainscaled_df.std(axis=0)

for name, model in models.items():
try:
# Orijinal 6l¢eklendirilmis egitim verisi tizerinde egit
model.fit(Xtrainscaleddf, ytrain)
# Orijinal 6lgeklendirilmis test verisi lizerinde tahmin yap
ypred = model.predict(Xtestscaleddf)
# R2 skorunu hesapla
r2 = r2score(ytest, ypred)
results.append({
"Model": name,
"Augmentation™: "None",
"Percentage": 0,
"TrainSize": len(Xtrainscaleddf),
"R2Score": 12
by,
print(f*"Model: {name}, R2 Skoru: {r2:.4f}")
except Exception as e:
print(f*"Model: {name}, Baseline hesaplamada Hata: {e}")

#Artirma Donglisii
print("\n--- Veri Artirma ile Modeller Degerlendiriliyor ---")

augmentationmethods = {
"Gaussian Noise": augmentgaussiannoise,
"Bootstrap": augmentbootstrap

¥

for augname, augfunc in augmentationmethods.items():
print(f'\n--- Artirma Yontemi: {augname} ---")
for percentage in AUGMENTATION_PERCENTAGES:
print(f* --- Artirma Yiizdesi: {percentage*100:.0f}% ---")
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# Artirilmis veriyi olusturma
# Not: Fonksiyonlara 6l¢eklenmis egitim verisini ve y_train'i veriyoruz
if aug_name == "Gaussian Noise"":
# base_feature_std'yi fonksiyona iletiyoruz
X_augmented, y_augmented = aug_func(X_train_scaled_df, y_train,
percentage, NOISE_LEVEL, base_feature_std)
else: # Bootstrap
X_augmented, y_augmented = aug_func(X_train_scaled_df, y_train,
percentage)
if X_augmented.empty:
print("  Atlantyor: Artirilmis veri olusturulmadi.")
continue
# Orijinal egitim verisi ile artirilmig veriyi birlestirme
# ignore_index=True yeni bir sirali indeks olusturur
X_train_augmented = pd.concat([X_train_scaled_df, X_augmented],
ignore_index=True)
y_train_augmented = pd.concat([y_train, y_augmented], ignore_index=True)
new_train_size = len(X_train_augmented)
print(f*  Orijinal egitim boyutu: {len(X train_scaled df)}, Artirilmis egitim
boyutu: {new_train_size}")
# Modelleri artirilmis veri lizerinde egit ve degerlendirme
for model_name, model in models.items():
try:
# Birlestirilmis (orijinal + artirilmis) OLCEKLENMIS egitim verisi iizerinde
egitme
model.fit(X_train_augmented, y_train_augmented)
# Orijinal, ellenmemis, OLCEKLENMIS test verisi iizerinde tahmin
y_pred = model.predict(X_test_scaled_df)
# R2 skorunu hesaplama
r2 =r2_score(y_test, y pred)
results.append({
"Model": model_name,
"Augmentation™: aug_name,
"Percentage": percentage,
"Train_Size": new_train_size,
"R2_Score": r2
by
print(f*  Model: {model_name}, R2 Skoru: {r2:.4f}")
except Exception as e:
print(f"  Model: {model_name}, Hata (Egitim/Tahmin): {e}")

#Sonuglar

print("\n--- Sonuglarin Ozeti ---")
results_df = pd.DataFrame(results)

#Tiim satirlar1 gdrmek icin to_string() kullanilabilir
print(resultsdf.tostring())
#Grafik olusturma

print("\n--- Sonuglar Gorsellestiriliyor ---")
plt.style.use('seaborn-v0_8-whitegrid’) # Grafik stili
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#Grafik icin pivot tablolar1 olusturma

pivotnoise = resultsdf[resultsdf['Augmentation’] == 'Gaussian
Noise'].pivot(index="Percentage’, columns="Model', values="R2Score’)
pivotbootstrap = resultsdf{resultsdf['Augmentation’] ==
'‘Bootstrap’].pivot(index="Percentage’, columns="Model’, values='R2Score’)

baseliner2 = resultsdf{resultsdf[’Augmentation’] ==
'‘None'].setindex('Model’)['R2_Score’]

#Gauss ve Bootstrap icin iki alt tablo olusturma.

fig, axes = plt.subplots(1, 2, figsize=(18, 6), sharey=True) # Boyutu
ayarlayabilirsiniz
fig.suptitle('Veri Artirmanin R2 Skoruna Etkisi (Test Seti)', fontsize=16)

#Gaussian Noise sonuclar1

if not pivotnoise.empty:
ax = axes[0]
pivotnoise.plot(ax=ax, marker='0")
# Baseline gizgilerini ekleme
for model in pivotnoise.columns:
if model in baseliner2.index:
# Renkleri eslestirmek i¢in ¢izgilerin sirasini kullan
linecolor = ax.getlines()[list(pivotnoise.columns).index(model)].getcolor()
ax.axhline(baseliner2[model], linestyle="--', color=linecolor, alpha=0.7,
label=f'{model} Baseline' if ax.getlegend() is None else "nolegend") # Tekrarh
legend girisini engelle
ax.settitle('Gauss Giirtiltiisii ile Artirma')
ax.setxlabel('Artirma Yiizdesi (Orijinal Egitim Verisine Gore)')
ax.setylabel('R2 Skoru")
ax.legend(title="Model’)
ax.grid(True) # Izgara ekle

#Bootstrap sonuglari

if not pivotbootstrap.empty:
ax = axes[1]
pivotbootstrap.plot(ax=ax, marker='0")
# Baseline cizgilerini ekle
for model in pivotbootstrap.columns:
if model in baseliner2.index:
linecolor =
ax.getlines()[list(pivotbootstrap.columns).index(model)].getcolor()
ax.axhline(baseliner2[model], linestyle='--', color=linecolor, alpha=0.7,
label=f'{model} Baseline' if ax.getlegend() is None else "nolegend™)
ax.settitle('Bootstrap ile Artirma’)
ax.setxlabel('Artirma Yiizdesi (Orijinal Egitim Verisine Gore)')
# ax.setylabel('R2 Skoru') # Sol grafik ile Y eksenini paylasiyor (sharey=True)
ax.legend(title="Model’)
ax.grid(True)

plt.tight layout(rect=[0, 0.03, 1, 0.95]) # Basligm iist iiste binmesini engelle
plt.show() # Grafigi JupyterLab'de goster
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#En Iyi Model I¢in Ozellik Onem Siralamasi
#Sonuglar DataFrame'inden en yliksek R2'ye sahip satir1 bulunmalidir.

bestresultrow = resultsdf.loc[resultsdf['R2Score'].idxmax()]
print(f"\nEn Iyi Sonuc:\n{bestresult_row}")

#En iyi model agag tabanli ise (Random Forest veya Gradient Boosting) 6zellik
Onemini goster

if bestresultrow['Model’] in [[Random Forest', 'Gradient Boosting']:
print(f"\nEn Iyi Modelin Ozellik Onem Siralamas ({bestresultrow['Model']} -
{bestresultrow['Augmentation]} @ {bestresultrow[ Percentage’]*100}%):")

# En 1y1 modeli yeniden egitmek i¢in dogru egitim verisini olusturma
best_model_instance = models[best_result_row['ModelT]
aug_name = best_result_row['Augmentation']
percentage = best_result_row['Percentage’]
X_train_final_for_importance = None
y_train_final_for_importance = None
if aug_name == "None":

X _train_final_for_importance = X_train_scaled_df

y_train_final_for_importance = y_train
else:

aug_func = augmentation_methods[aug_name]

if aug_name == "Gaussian Noise"":

X_augmented_best, y_augmented_best = aug_func(X_train_scaled_df, y_train,

percentage, NOISE_LEVEL, base_feature_std)

else: # Bootstrap

X_augmented_best, y_augmented_best = aug_func(X_train_scaled_df, y_train,

percentage)

X_train_final_for_importance = pd.concat([X_train_scaled_df,
X_augmented_best], ignore_index=True)

y_train_final_for_importance = pd.concat([y_train, y_augmented_best],
ignore_index=True)

# Modeli en iyi konfigilirasyondaki veri ile egit
best_model_instance.fit(X_train_final_for_importance,
y_train_final_for_importance)

# Ozellik 6nemlerini al ve DataFrame'e doniistiir

importances = best_model_instance.feature_importances_

# Orijinal X'in situn isimlerini kullan (6lceklemeden 6nceki)

feature names = X_train_scaled df.columns # veya X.columns eger sakladiysaniz
feature_importance_df = pd.DataFrame({'Feature". feature_names, 'Importance":
importances})

feature_importance_df = feature_importance_df.sort_values(by="Importance’,
ascending=False)

print(feature_importance_df)

# Ozellik dnemlerini gorsellestir

plt.figure(figsize=(10, max(6, len(feature_names)*0.3))) # Figur boyutunu 6zellik
sayisina gore ayarla

sns.barplot(x="Importance’, y="Feature', data=feature_importance_df,
palette='"viridis')
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plt.title(fOzellik Onem Siralamasi - {best_result_row["Model"]})
plt.tight_layout()

plt.savefig("/content/sample_data/Tez.png")#grafik otomatik kaydetme
plt.show()

NameError Traceback (most recent call last)

<ipython-input-9-beadcb2cacal> in <cell line: 0>()

67 "Linear Regression™: LinearRegression(),

68 #n_estimators gibi parametreleri ayarlayabilirsiniz
--->69 "Random Forest":
RandomForestRegressor(random_state=RANDOM_STATE, n_estimators=100),

70 "Gradient Boosting":
GradientBoostingRegressor(random_state=RANDOM_STATE)

71  # Buraya Support Vector Regression (SVR), XGBoost gibi bagka modeller
ekleyebilirsiniz
NameError: name 'RANDOM_STATE' is not defined
models = {

"Linear Regression": LinearRegression(),

# n_estimators gibi parametreleri ayarlayabilirsiniz

"Random Forest": RandomForestRegressor(random_state=RANDOM_STATE,
n_estimators=100),

"Gradient Boosting™:
GradientBoostingRegressor(random_state=RANDOM_STATE)

# Buraya Support Vector Regression (SVR), XGBoost gibi bagska modeller
ekleyebilirsiniz

# from sklearn.svm import SVR

#"SVR": SVR()
}
model=LinearRegression()
model.fit(Xtrainscaled, y_train)

#Orijinal, ellenmemis test verisi Gzerinde tahmin yapma
ypred = model.predict(Xtestscaleddf)

r2 = r2score(ytest, y_pred)

print(r2)

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from scipy.stats import percentileofscore

def performparetoanalysis(data, responsecolumn, factorcolumns):
#Verilen veri setinde Pareto analizi yapar ve faktorlerin etki derecelerini
degerlendirir.

Args:
data (pd.DataFrame): Analiz edilecek veri seti.
response_column (str): Analiz edilecek yanit (response) siitununun adu.
factor_columns (list): Analiz edilecek faktor (input) sttunlarmin isimlerinin listesi.
Returns:
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None: Grafik gizer ve etki ylizdelerini yazdirir.
if response_column not in data.columns:
print(f"Hata: Yanit siitunu '{response_column}' veri setinde bulunamadi.")
return
for col in factor_columns:
if col not in data.columns:
print(f"Uyar1: Faktor siitunu '{col}' veri setinde bulunamad1 ve analize dahil
edilmedi.”)
factor_columns = [col for col in factor_columns if col in data.columns] # Gegerli
olanlari filtrele
if not factor_columns:
print("Analiz edilecek gegerli faktor stitunu bulunamadi.")
return
print(f"\n--- Pareto Analizi: Yanit Faktor( ‘{response_column}' ---")
# Faktorlerin ve etkilesimlerinin etkisini hesaplama
# Goreceli etkiyi gosterir.
effects = {}
# Ana etkiler
for factor in factor_columns:
if data[factor].nunique() > 1: # FaktOriin birden fazla seviyesi olmali
group_means = data.groupby(factor)[response_column].mean()
# Etkiyi grup ortalamalarmin standart sapmasi veya araligi olarak alabiliriz.
# Burada ortalamalarin araligini kullanilir..
effects[factor] = group_means.max() - group_means.min() if
group_means.nunique() > 1 else 0
print(f* Ana Etki ({factor}): {effects[factor]:.4f}")
else:
effects[factor] = 0
print(f* Ana Etki ({factor}): Tek seviyeli faktor, etki O kabul edildi.")
# Iki Yonlii Etkilesimler (Sadece sayisal faktorler igin veya uygun kategorik
etkilesim hesaplamasi ile)
# Basitlik icin burada sadece iki kategorik/sayisal faktoriin etkilesimini hesaplhiyoruz.
# Daha gelismis etkilesim analizleri (6rnegin ANOVA ile) daha karmagik olacaktir.
for i in range(len(factor_columns)):
for j in range(i + 1, len(factor_columns)):
factorl = factor_columnsi]
factor2 = factor_columnslj]
try:
# Gruplara gore ortalamalar1 hesaplama
interaction_means = data.groupby([factorl,
factor2])[response_column].mean().unstack()

# Etkilesim etkisini, satir ve siitun ortalamalarindan sapmalarin 6l¢iisii olarak
almabilir.

# Burada basitce etkilesim ortalamalarinin standart sapmasini kullaniyoruz.

# Dikkat: Bu basit yaklasim, ANOV A'daki etkilesim etkisinin istatistiksel
tanimindan farklidir.

interaction_effect = interaction_means.values.std() if not
interaction_means.empty else 0

interaction_label = f*{factor1}*{factor2}"
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effects[interaction_label] = interaction_effect
print(f" Etkilesim Etkisi ({interaction label}):
{effects[interaction_label]:.4f}")
except Exception as e:
print(f" Etkilesim Etkisi ({factorl}* {factor2}) hesaplanamadi: {e}")
effects[f"{factor1}*{factor2}"]1 =0
# Etkileri azalan sirada siralama
sorted_effects = dict(sorted(effects.items(), key=lambda item: item[1],
reverse=True))
# Toplam etkiyi hesaplama (Sadece pozitif etkiler dikkate alinarak)
total_effect = sum(abs(effect) for effect in sorted_effects.values())
if total_effect ==0:
print("\nToplam etki 0 oldugu i¢in Pareto grafigi ¢izilemedi.")
print("Muhtemel nedenler: Tum faktorlerin tek seviyeli olmasi veya tiim response
degerlerinin ayn1 olmasi.")
return
# Etkilerin yuzde ve kiimilatif yizdesini hesaplama
impact_df = pd.DataFrame(list(sorted_effects.items()), columns=['Factor’, 'Effect])
impact_df{'’Absolute_Effect’] = impact_df['Effect’].abs() # Mutlak degerleri kullan
# Sadece 0'dan biiyiik mutlak etkilere sahip olanlar1 dikkate al
impact_df = impact_df[impact_df['Absolute_Effect’] > 0].copy()
if impact_df.empty:
print("\nHig¢bir faktor/etkilesim 0'dan biiyiik etki gostermedi.™)
return
impact_df{'Percentage] = (impact_df['Absolute_Effect'] /
impact_df{'Absolute_Effect].sum()) * 100
impact_df{'Cumulative_Percentage’] = impact_df{'Percentage].cumsum()
print("\nEtki Dereceleri (Mutlak Degere Gore Azalan Siralama):")
print(impact_df[['Factor’, 'Absolute_Effect’, 'Percentage’,
‘Cumulative_Percentage].to_string(index=False, float_format="%.2f"))
# Pareto Grafigi Cizimi
plt.style.use('seaborn-v0_8-whitegrid’)
fig, ax1 = plt.subplots(figsize=(12, 7))
# Etki cubuklar1
sns.barplot(x="Factor', y="Absolute_Effect’, data=impact_df, ax=ax1,
color="skyblue")
axl.set_xlabel("Faktor veya Etkilesim")
axl.set_ylabel(f"{response_column} Uzerindeki Mutlak Etki", color="skyblue')
axl.tick_params(axis="y', labelcolor="skyblue")
axl.set_xticklabels(impact_df['Factor’], rotation=45, ha="right") # Etiketleri dondur
# Kumalatif ylzde cizgisi
ax2 = ax1.twinx()
ax2.plot(impact_df['Factor, impact_dff'Cumulative_Percentage], color="red’,
marker='0", linestyle="-")
ax2.set_ylabel("Kumilatif Yuzde", color="red")
ax2.tick_params(axis="y', labelcolor="red")
ax2.set_ylim(0, 105) # Y eksenini 0-105 arasina ayarla
# Kiimiilatif ylizde degerlerini ¢izgi lizerine yaz
for i, cumulative_percent in enumerate(impact_df['Cumulative_Percentage):
ax2.text(i, cumulative_percent + 2, f{cumulative_percent:.1f}%’', ha="center’,
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va='bottom’, color='"red’, fontsize=9)

# 80% cizgisini ekle (Pareto prensibi igin)

ax2.axhline(80, color="gray’, linestyle="--', linewidth=0.8)
ax2.text(len(impact_df)-1, 80, '80%', va="center’, ha='left', backgroundcolor="white")
plt.title(fPareto Analizi: {response column} Uzerindeki Faktor ve Etkilesim
Etkileri')

plt.tight layout() # Grafigin diizgiin gériinmesini saglar

plt.show()
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