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YASSI ALUMINYUM URETIMINDE KALITE SINIFLARININ MAKINE
OGRENMESI YONTEMLERI iLE TAHMINLENMESI

OZET

Rekabet¢i ve esnek iiretim ortaminda, {iriinii miisteriye hizli, istenilen kalitede ve
olusabilecek en diisiik maliyette iireterek sevk edebilmek, diin de 6nemli olmakla
birlikte giliniimiizde iireticiler i¢in olmazsa olmaz bir hale gelmistir. Bazi iiretim
stireclerinde, liretimin ¢iktisinin istenilen kalitede olup olmadigini 6nceden tahmin
edebilmek ise, bu hedefe ulagmada en etkin yollardan biridir. Giinlimiizde bu konuda
genel yaklasim uzman kisilerin bilgi ve tecriibelerinden yararlanmaya ¢alismak olsa
da, bu tarz yaklagimlarla elde edilen basarilar, olduk¢a sinirh kalmaktadir.

Aliiminyum, Diinya’da yiikselen bir metaldir. Bu metalden elden edilen yass1 rulo
tirlinlerin de yiikselisi, aliiminyumun cazibesinin artmasina paralel olarak devam
etmektedir. Ortada olan yiiksek pazar, yiiksek rekabeti de beraberinde getirmektedir.
Siirekli tiretimin yapildig1 bu iiriinlerin iiretim prosesindeki en kiigiik iyilestirmeler
bile, yiiksek karlilik ve rekabet avantaji olarak firmalara geri donmektedir.

Bu calismada, Aliiminyum Yass1 Mamul iiretiminin ilk agamasi olan Dokiim Sicak
Haddeleme siirecine iligkin, siirecteki girdi degiskenleri parametrelerine bagli olarak
nihai iirlinlin kalitesini (1. Kalite, 2. Kalite ya da 3. Kalite), nihai iirlin sok kontrol
asamasina gelmeden, daha dokiim asamasinda iken tespit edecek, bdylelikle
istenmeyen tliretimlerin ve bunlara bagli olusan maliyetlerin Oniine de gegerek tiretim
planlama esnekligini artiracak, 6grenebilen akilli bir yap1 olusturulmaya ¢alisilmistir.

Aragtirma esnasinda, Egiticisiz Ogrenme metodu olan Kiimeleme Yontemleri ve
Egiticili Ogrenme, Smiflandirma yontemleri olan Makine Ogrenmesi ve Derin
Ogrenme yontemleri denenmistir. Ydntemlerin uygulanmasindan 6nce verinin
sistemden alinmas1 sonrasinda veri iizerinde veri On isleme siiregleri uygulanmstir.

Arastirma sonuglarina gore, Kalite Tipi’nin egiticisiz 6grenme teknikleri ile belirli bir
seviyede ama diisiik bir seviyede olmakla birlikte, egiticili 6grenme teknikleri ile
yiiksek seviyede tahmin edilebilecegi goriilmiistiir. Arastirma, mevcut durumda
Egiticili Ogrenme tekniklerinin yar1 mamul bazinda uygulanmasinin en iyi sonuglari
ortaya koydugunu, bu durum igerisinde de farkli yar1 mamul tiplerinde farklh
algoritmalarin en basarili algoritmalar olabilecegini gostermistir. Elde edilen sonuglar
1s1ginda yiiksek derecede kazanimlar elde edilmistir.Sonuglar, fiili olarak kullanima
geemis olmakla birlikte, kullanilmakta olan yazilimlara entegrasyon siireci devam
etmektedir.
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PREDICTION OF QUALITY CLASSIFICATION IN FLAT ROLLED
ALUMINIUM PRODUCTION USING MACHINE LEARNING METHODS

SUMMARY

In a competitive and flexible production environment, it is essential for today's
producers to ship products to customers quickly, at the desired quality, and at the
lowest possible cost. One of the most effective ways to achieve this goal in some
production processes is to predict if the output of the production is of the desired
quality.

In the casting process, the raw flat aluminum coil produced undergoes different
processes according to the variety of the final product and transforms into the end
product. At this point, looking at the production process, it is generally observed that
these raw coils are subjected to long-term casting, and the quality of these components
can only be understood after the production process. If the resulting final product is
not of the desired quality, it is observed that this semi-finished component, if not scrap,
can be served as 2nd or 3rd quality.

During the process, the ability to understand the quality of the semi-finished
component that will emerge is extremely important. For example, if a coil expected to
meet the final product with a 1st quality expectation is not of the desired quality during
production, the entire planning will need to be changed. As a matter of fact, this
situation will also cause the production of other semi-finished coils waiting for other
customers to be delayed. This is a situation that creates bottlenecks in terms of
planning.

On the other hand, predicting the quality of the semi-finished coil that will emerge
after casting will have many advantages. The most important of these is that if the coil
that will emerge is scrap, urgent measures can be taken beforehand, and if a 2nd or 3rd
quality semi-finished product will emerge, it can be quickly analyzed whether it can
be substituted for other orders waiting in the plan, thus allowing these orders to be
removed from the plan.

In reality, expert personnel also try to make these predictions and form some forecasts.
However, the complexity of the problem makes it very difficult for these predictions
to be accurate.

Today, using Artificial Intelligence and Data Mining techniques, high prediction
success has been achieved with prediction algorithms in many different fields through
data obtained from systems. Of course, for this, the available data must first be
transformed into meaningful data through preprocessing steps using data mining
methods, and then the most appropriate algorithms must be applied to the obtained
data.

In this study, considering many input variables and the quality of the output semi-
finished rolls that are thought to affect the result tracked instantly during the casting
process, it was tried to predict the quality level of the output roll based on the input
variables. With the correct prediction, flexibility provided in the production planning
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of the semi-finished product increased efficiency in the production process, and some
delays in the delivery times of the final product to the customer were prevented.

In the first sections of the thesis, a Literature Review is presented. In the literature, it
is possible to find many studies on predictions using Data Mining and Machine
Learning methods. Within the scope of the literature review, the studies conducted
were first examined in general on classification and prediction studies, then studies
conducted specifically in the metal sector, and finally, studies on data mining and
prediction algorithms on aluminum casting, which is the subject of our study, were
examined.

In the continuation of the thesis, the materials and methods used in the thesis are
introduced. In the research, data from the casting process of a factory producing Flat
Aluminum Coil was used. Within the data obtained, there are 63 different input
variables. One year of data for these variables was taken from the system. The data
obtained from the system were analyzed with personal computers and rented super
powerful computers. The data obtained from the system were taken as Excel files and
uploaded to the Jupyter Notebook library. Then, Clustering methods, which are among
the Unsupervised Learning methods, were tried on the data. Clustering analysis is a
group of multivariate techniques whose primary aim is to group objects (units) based
on their characteristics. Clustering analysis groups objects in a very similar manner
within the cluster and differently between clusters. If the clustering process is
successful, when a geometric drawing is made, the objects will be very close to each
other within the cluster and far from each other between clusters. At this point, Clarans,
Birch, Spectral Clustering, and Hierarchical Clustering Methods were used. After
testing the Unsupervised Learning algorithms, machine learning and deep learning
algorithms, which are Supervised Learning methods, were tested. Here, twelve
different algorithms were tested. In both cases where Unsupervised Learning
algorithms were tested and where Supervised Learning algorithms were tested, the
algorithms were first applied to the data set, considering the materials as a single data
frame, then clustering and classification algorithms were applied to the data, and then
the materials were taken one by one from the data set as individual data frames, and
the clustering and classification algorithms were applied to the data belonging to the
materials.

To evaluate the performance of the methods, evaluation metrics from the literature
were used. The silhouette score was used to evaluate the clustering algorithms. The
Silhouette Score was developed to find the appropriateness of the clustered data within
their respective clusters. Additionally, to evaluate the performance of both Supervised
and Unsupervised Learning algorithms, the AUC Score and ROC Curve were used.
This method is a good way to visualize the performance of a classifier to select an
appropriate operating point or decision threshold. Another evaluation method used was
the confusion matrix. The F1 Score, Recall, and Precision values calculated using the
confusion matrix were used to compare the performance of the classification
algorithms. In the world of machine learning, the runtime of the algorithm to be used
should always be considered when selecting the most accurate algorithm for the data
among the available algorithms. Therefore, when comparing algorithm performance,
the runtime of the algorithms was also considered as a comparison criterion.

The results of the study were implemented in the facility. Accordingly, the successful
algorithms from the study were used during the planning phase based on input
parameters through Jupyter Notebook. The success of the algorithms was tested by
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making necessary planning changes based on the findings obtained. At this point, very
successful results were also achieved in the real-life application of these algorithms.
The gains achieved include improvements in the planning preparation phase, a
reduction in material changes, a decrease in the inventory of final products held, and a
reduction in the amount of rework. At the end of the section, these gains and their
contributions are presented to the reader.

In conclusion, looking at the significant findings obtained from the thesis, the first
noteworthy point is that this study has highly accelerated a process that was previously
predicted based on individuals' experiences and took a considerable amount of time
even then, making it possible to predict without human errors. In this context, the thesis
is one of the few examples conducted specifically for the sector and problem. The
thesis demonstrated that clustering algorithms applied to the entire data set performed
poorly. However, the classification tested with machine learning and deep learning in
the continuation of the thesis gave very positive results. In the initial evaluation
conducted without separating semi-finished products as a single data set, the AUC
value, accuracy value, and F1 score, which are the first evaluation criteria, ranged
between 0.80-0.91 for the best algorithms. This is a very good success. Among the
algorithms, the CATBOOST and GBM algorithms achieved these values, making
them the most successful algorithms. However, in terms of values, the CATBOOST
algorithm is slightly better than GBM. Therefore, it is stated that the CATBOOST
algorithm is the most successful algorithm. Finally, when classification was applied
with machine learning and deep learning algorithms on a semi-finished product basis,
the obtained AUC, accuracy, and F1 score values ranged between 0.90-1.00 for most
types of semi-finished products. At this point, it has been shown that the most
successful solution for the problem in the study is the classification with machine
learning and deep learning on a semi-finished product basis. The most successful
algorithm at this point has been identified as the RNN algorithm.

In light of these results, a software structure has been created where, in reality, a
program that makes predictions by running the most successful algorithm from our
study for the semi-finished product to be included in the production plan is used. This
structure is currently in use and has yielded very positive results in real life. These
results have reflected in reduced costs and increased profitability.
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1. GIRIS

Herhangi bir iiriinlin tiretiminde kaliteli ve diisiik hurda ile tiretim yapmak ciddi bir
rekabet avantaji1 saglamaktadir. Yiiksek kaliteli iirlinler tiretmenin yolu, onlar1 dogru
girdi parametreleri ile liretmekten ge¢cmektedir. Bu nedenle, uygun parametrelerin
tasarlanmasi, iiretim kalitesinin erken bir iiretim asamasinda tahmin edilmesine
baglidir. Bu ayn1 zamanda yiiksek kaliteli {irlinlerin daha diisiik maliyetlerle optimize
edilmesine olanak saglar. Son zamanlarda, yapay zeka gibi bilgisayar teknolojilerinin
gelisimi, iiretim siireglerini hesaba katmasi gerekmeyen minimum bilgi gereksinimleri

nedeniyle arastirmacilarin dikkatini ¢ekmistir (Deng, Bai ve Li 2020).

Aliminyum, ekonomik ve c¢evreci bir metaldir. Hayatin her alaninda igecek
kutusundan mutfagimiza, ofisimizden ucagimiza yiizlerce alanda kullanilmaktadir.
Diger yandan bakildiginda oldukga yeni diyebilecegimiz bir sektordiir. Ayni zamanda
Aliiminyum, yeryliziinde en bol bulunan 3. element olma o6zelligi ile, iiretim

teknolojilerinde oldukga avantajli bir hammadde konumunda durmaktadir (Baysegkin,
2002).

Bugiin yasst mamul olarak isimlendirdigimiz aliiminyum {iriinii, aliiminyumun ¢esitli
proseslerden ge¢mesi sonucu farkli kalinliklarda elde edilen, rulo halinde
aliminyumdur. Calismamiza konu olan siireg ise, iste bu alliminyum rulo {liretiminin

ilk basladg1 nokta olan dokiim siirecidir.

Dokiim siirecinde {iretilen ham yassi rulo aliiminyum, sonrasinda nihai iriiniin
cesitliligine gore farklr siiregclerden gecer ve son iiriine doniislir. Bu noktada iiretim
stirecine bakildiginda, genel olarak bu ham rulonun uzun siireli dokiimlerinin yapildig:
ve bu bilesen kalitesinin ise iiretim siirecinin sonrasinda anlasilabildigi goriilmektedir.
Cikan nihai {riiniin istenilen kalitede olmamas1 durumunda, bu yar1t mamul bilesenin

hurda degil ise 2. ya da 3. Kalite olarak servis edilebildigi de goriilmektedir.

Siire¢ esnasinda, ortaya ¢ikacak yart mamiil bilesenin kalitesinin anlasilabilirligi
olduk¢a 6nemlidir. Ornegin, 1. Kalite beklenti ile son iiriine hitap etmesi istenen bir
rulonun tretim esnasinda istenilen kalitede olmamasi, biitiin planlamanin yeniden

degistirilmesi gerekliligini doguracaktir. Nitekim bu durum ayni zamanda baska



miisterilerin beklemekte olan baska yart mamul rulo iiretimlerinin de gecikmesine
neden olacaktir, olmaktadir. Bu da planlama anlaminda darbogazlar doguran bir

durumdur.

Dokiim sonrast ortaya ¢ikacak yart mamul rulonun kalitesinin ne olacaginin tahmin
edilebilir olmasinin ise diger yandan bir¢ok avantaji1 olacaktir. Bunlardan en 6nemlisi
ise, eger ¢ikacak rulo hurda olacak ise acil olarak 6nden buna 6nlem alinabilecegi gibi,
eger 2. ya da 3. Kalite bir yar1t mamul ¢ikacak ise, bunun planda bekleyen bagka
siparislere ikame edilebilirliginin hizlica analiz edilmesi ile bu siparislerin planda

aradan ¢ikarilmasini saglabilmek olacaktir.

Aslinda bakildiginda ger¢ek hayatta da uzman personeller bu tahmini yapmaya
calismakta ve bazi Ongdriiler olusturmaktadir. Ancak problemin karmasikligi bu

tahminin dogru olmasini olduk¢a zorlagtirmaktadir.

Giiniimiizde YZ ve Veri Madenciligi teknikleri kullanilarak, sistemlerden elde edilmis
veri vasitasiyla, birgok farkli alanda tahmin algoritmalar ile yiiksek tahmin basarisi
elde edilebilmistir. Tabii ki bunun i¢in, sahip olunan verinin veri madenciligi metotlari
ile anlamli bir veriye dogru 6n isleme adimlar1 uygulanarak 6nce doniistiiriilmesi ve
sonrasinda da elde edilen veri lizerinde en uygun algoritmalarin uygulanmasi

gerekmektedir.

Bu ¢aligmada, dokiim siirecinde anlik olarak takip edilen sonuca etkisi olabilecegi
diistiniilmekte olan birgok girdi degiskeni ve ¢ikt1 yar1 mamul rolularin kaliteleri goz
oniinde bulundurularak, girdi degiskenlerine bagli olarak ¢ikti rulonun kalite seviyesi
tahmin edilmeye calisilmistir. Dogru tahmin ile yart mamuliin iiretim planlamasinda
saglanacak esneklik ile iiretim siirecinde verimlilik artirilmistir ve miisteriye nihai

tirtiniin teslim siirelerinde yasanan baz1 gecikmeler dnlenmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiirde Veri Madenciligi ve Makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak yapilan
tahminler tizerine farkli ¢alismalar bulunmaktadir. Bu tahmin, gerek iiretim
siireglerinde bir siirece ait bir tahmin, gerekse farkli bir konu olabilir. Ornegin
literatiirde kisinin spor yaptigi esnada oksjen tiiketiminin ulagacagi maksimum
seviyeyi tahmin ederek, kisinin spor esnasinda asir1 yiiklenmesinin Oniine gegmeye
calisan makalelere bile rastlanmaktadir (Isler, 2014). Bu nedenle kaynak arastirmasi
kapsaminda tezimiz icerisinde tezin de inceleme alani olan iiretim siire¢lerinde yapilan

tahmin ¢aligsmalarindan daha ziyade bahsedilmistir.

Literatlir arastirmasi kapsaminda, yapilan calismalar, Oncelikle genel olarak
siniflandirma ve tahmin iizerine yapilan ¢alismalar incelendikten sonra, metal sektorii
0zelinde yapilan ¢aligmalarin incelenmesi ve en son olarak da ¢aligmamiza konu olan
aliminyum dokiim tzerinde yapilan veri madenciligi ve tahmin algoritma

caligmalarinin incelenmesi seklindedir.

2.1. Aliiminyum ve Metal Dis1 Uretim Siireclerinde Yapilan Calismalar

Uretim siireclerinde kullanilan veri madenciligi ve tahmin ¢alismalari incelenmeye
baslandiginda, ilk géze carpan, farkls iiretim stireclerinde ve farkli sektorlerde birgcok

calisma yapilmig oldugunun goriilmesidir.

Yapilan bir ¢alismada lineer model, ekipmandaki asinmanin kalite {izerindeki etkisini
modellemek iizere kullanilmistir. Istatistik model konseptinin amaci bu istatistik
Ogeler ile (varyans, ortalama, saga/sola yatiklik, maksimum/minimum vs.) hedef
arasinda bir iliski kurabilmektir. Fakat iiretimin artan kompleksligi ile birlikte, veri,
cok boyutluluk, dinamiklik, kesin olmama muglaklik gibi istatistik modellerin
aciklamakta zorlandig1 modern iiretimde sikga rastlanilan konular nedeniyle istatistik

model ile bir noktaya ulasilamamistir (Hao ve ark., 2017).

Bilgisayar sistemlerindeki gelismeler ve akilli iretim metotlarina artan talebin sonucu

olarak, kalite tahmininde yapay zeka tabanli ¢aligmalar1 hizlandirdig: (Lieber ve ark.,



2013) ve ornek olarak, yari iletken bir iirliniin verimini modelleme i¢in yaratici bir

Y SA modeli olarak kullandigi goriilmiistiir (Chen,2017).

Baska bir calismada da kaynak dikisinin tipini anlayabilmek i¢in SVM kullanilmis
(Fan, Lin ve Tsai, 2016) iken, bir bagka ¢calismada Wang ve arkadaslari, iiretimi devam
eden tiriinlerde kalite tahmini yapabilmek i¢in genel bir YSA 6nermislerdir (Li ve ark.,
2019). Deng ve arkadaglari ise iiretim kalitesini tahmin etmek i¢in otomatik kodlayici
tabanli bir derin regresyon modeli olusturmustur (Deng, Bai ve Li, 2020).
Bahsedilenlere ek olarak ayrica, 0znitelik ¢ikarma ve model optimizasyonu dahil
olmak tizere iki agidan tahmin dogrulugunu gelistirmek i¢in bir¢ok ¢alisma
yapilmustir. Oregin Kao ve arkadaslar1 dznitelik ¢ikartabilmek i¢in Temel Bilesen
Analizi’ni desen tanimay1 iyilestirmek i¢in SVM yontemini kullanarak yapmislardir
(Kao, Lee ve Lu,2016).

Uretim kalitesinin tahminini yapacak bir model insa etmeyi amagclayan bir baska
calismada ise 6ncelikle hesaplama yiikiinii hafifletmek i¢in faydali olan nitelik (farkli
stirecteki parametreler) 6nem analizi i¢in Kaba Kiime Teorisi yapilmis, sonrasinda da
cikarilan bilgi LSTM algoritmast kullanilarak kalitenin tahmininde kullanilmistir.
LSTM perfomansini iyilestirmek icin ADABOOST kullanilmistir ve boylece daha
giiclii bir regresyon modeli elde edilmistir (Bai ve ark., 2021). Baska bir ¢alismada
yine LSTM algoritmasi ile bir Alman otomobil fabrikasinda bulunan sac1 biikerek sekil
veren bir makinada, makinanin ¢alismasi esnasinda sensorlerden alinan verileri
kullanilarak, makinanin ¢iktisinin kalitesinin ne olacaginin tahmin edilmesine
calistlmistir (Meyes ve ark., 2019). LSTM modeli kullanilarak ekipman kullanilabilir
Omriiniin tespit edildigi basarili bir calisma da literatiirde bulunmaktadir (Zhou, Zhao
ve Gao, 2019). Ayrica LSTM kullanilarak makinelerin iiretim performansinin
gerceklesen makine OEE degerleri girdi olarak kullanilarak yapilan bir ¢calisma da
bulunmaktadir (Brunelli ve ark., 2019).

Literatlirde Kestirimci Bakim’a yardimci olmas1 amaciyla yapilan calismalara da yer
verilmektedir. Ornegin, kestirimci bakim yapilmasi amaciyla bu amaca yardimci
olacak bir makine 6grenmesi yontemi lizerinde ¢alisilmistir. En Kiiciik Kareler Destek
Vektdr Makinleri algoritmasi regresyon igin kullanilmistir. Oncesinde ise algoritmayi
besleyecek veri lizerinde Cekirdek Spektral Kiimeleme yapilmistir. Analiz i¢in aym
zamanda Dogrusal olmayan Oto Regresif Model kullanilmistir. Dogrusal olmayan Oto

Regresif Model, c¢ikti degiskeninin dogrusal olmayan bir sekilde kendi Onceki



degerlerine bagli oldugunu belirten zamanla degisen fenomenleri tanimlar (Langone
ve ark.,2015). SVM algoritmasinin kalite tahmini konusunda yar iletken iiretimi ile
ilgili kullanildig1 ve basarili oldugu calismalar da mevcuttur (Hu ve ark.,2022). Diger
bir kestirimci bakim ¢alismasinda da 6rnek bir takim tezgahi kestirimci bakimi i¢in
girdi degerleri ari1zay1 etkileyen parametreler olarak belirlenmis ve bunlarin kiimeleme
yontemi ile siniflandirilmasi noktasinda da Makine Ogrenmesi kullanilmistir. Egiticili
ogrenme yontemlerinden: KNN, FFNN, DT, NB, RF ve SVM denenmistir, KNN

algoritmasi, algoritmalar igerisinde en iyi sonucu vermistir (Schmidt ve Wang, 2018).

Yapilan arastirmada, kendinden uyarlamali tahmin modellerine dayali ¢ok asamali bir
tiretim silirecinde iiriin kalitesinin otonom denetimi ve optimizasyonu ig¢in bir
uygulama yapildig1 saptanmistir. Bu uygulamanin en Onemli tarafi da diger
uygulamalarda kullanilan yontemlere ek olarak i¢erisinde Bulanik Mantik kullanimini
da barindirmasidir. Caligsmada tiretim devam ederken eldeki bilgi ile bir Zaman Serisi
tizerinden tahmin yapilmakta, sonrasinda ise iiretim son asamaya geldiginde ve gelene
kadar da en basta belirledigi kalite kriteri degerini glincellemektedir (Lughofer ve ark.,
2019).

Bagka bir calismada ise endiistride kullanilan robot kollardaki ortaya ¢ikabilecek
arizalar i¢in tahmin algoritmasi kullanilmistir. GBM kullanilarak, ayni zamanda
istatistik kalite kontrol ile de tahmin esik degerleri birlestirilmistir. Boylelikle, kolun
ariza yapma potansiyel tahmini alt ve iist kontrol limitlerine istinaden, degerler bu
noktalara yaklastiginda robot kol kontrolii yapilacak sekilde siire¢ organize edilmistir.
Gergek su ki, robot kol arizalarinin bu sekilde 6nlenmesi, daha sonrasinda ariza ortaya
ciktiginda yol acacagi biiyiik mekanik arizalarin ve is kazalarinin Oniine gecilmesi
noktasinda ¢ok Onemli ve basarili olmustur. RF ve XGBoost algoritmalarinin
kullanildig1 hibrit bir siniflandirma modeli uygulanmistir. ABB firmasimin robot

kollarina uygulanmis bir ¢alismadir (Costa ve ark., 2019).

Incelemeler igerisinde anomali tespitinde makine Ogrenmesi uygulamasina da
rastlanilmistir. Calisma, egitim siiresi, tahmin siiresi, uygulama kolaylig1 ve
performansa dayali iic Makine Ogrenmesi yontemini degerlendirerek pres sertlestirme
siirecinde anomali tespiti icin uygun bir yOntem secerek literatiire katkida
bulunmaktadir. Anomalilerin dogru zamanda tespiti ile makinalara kestirimci bakim
yapilarak biiyiik arizalarin ve ar1zi bakimda yaganabilecek potansiyel kayiplarin 6niine

gecilmesi amagtir. Makine Ogrenmesi anomali tespit metodu olarak ¢alismada YSA,



OCSVM, ve IF metotlar1 denenmistir. Metotlar scikit-learn {izerinden denenmistir
(Lejon, Kydsti ve Lindstrom, 2018). YSA algoritmasinin basarili oldugu, aliiminyum
alagimlarinin  birbirine yapistirildigi  siirtinme karistirma kaynagi  siirecinde,
yapistirilan pargalarin alasim kalitesini etkileyen parametrelerinin tahmininin yapildigi

bir ¢aligma da literatiirde mevcuttur (D’Souza, Rao ve Herbert, 2023).

Incelenen ¢alismalar igerisinde Kalite Tahmini konulu olarak rastlanan bir baska
calismada ise Makine Ogrenimi tekniklerini ve bulut bilisim ve ag teknolojileri
alaninda kullanilan Ug¢ Bulut Bilisimi teknolojisini kullanarak endiistriyel iiretimde
tahmine dayali model tabanli kalite denetiminin yeni bir entegre c¢oziimiini
arastirilmistir. PCB'ler igin gelistirilmis tahmine dayali model tabanli kalite kontrol
uygulamasinda DT, NB, LR, SVM ve GBT algoritmalar1 kullanilmistir. Tahmin
dogrulugu acisindan bakildiginda, SVM ve GBT’nin en iyi sonuglart verdigi
goriilmistiir (Schmitt ve ark., 2020).

Gliniimiizde tiretim planlamada makine 6grenmesinin kullanim1 ve bu konuda yapilan
akademik c¢aligmalara bakildiginda ise agac bazli modeller, YSA’lar ve Kiimeleme
Yontemleri {iretim planlamada siklikla kullanilan yontemlerden biridir. Son olarak,
Temel Bilesen Analizi ve iliskilendirme Kuralmin Makine Ogrenmesi destekli Uretim
Planlama Kontrol'de nadiren de olsa kullanildigini sdyleyebiliriz. Birliktelik Kurali da
bilgi ve baglamsal analiz olusturmak i¢in uygun olan yorumlanabilir sonuglar
sagladigindan keza Uretim Planlama Kontrol igerisinde az da olsa kullanim alami elde

etmesiyle goz oniine gitkmistir (Cadavid ve ark., 2019).

2.2. Metal ve Metal Dokiim Siireclerinde Yapilan Cahismalar

Bu boliimde, genel olarak tahmin ve kalite tahmininde yapilan ¢aligmalarin literatiir
incelemesi sonrasinda, konuyu biraz daha 6zellestirerek, metal {iretim ve metal dokiim

sirecleri 6zelinde yapilan caligmalar incelenmistir.

Calismalar incelendiginde metal sektoriinde bir ¢ok konuda veri madenciligi ve yapay
zeka tekniklerinin farkli alanlarda tahmin i¢in kullanilmakta oldugu goriilmektedir.
Uretim planlamadan iiretime, hatta is giivenliginde bile ¢aligmalar bulunmaktadir.
Ornegin is kazalarmin oldukca yiiksek miktarda goriildiigii metal sektdriinde is
kazalarinin siniflandirilmasi ve sonrasinda da tahmini amaciyla yapilan bir ¢alismada,
temel bilesen analizi ve kiimeleme yontemlerinin kullanilarak kazalara neden olan

degisken sayilar1 azaltilmis, sonrasinda elde edilen degiskenler ile cesitli makine



ogrenmesi ve derin 6grenme algoritmalar1 uygulanarak, kaza tahmini yapacak en iyi
model bulunmustur. Bulunan ileri beslemeli yapay sinir agi modeli, tahminde
kullanilarak is kazalarmin tahmininde yilizde doksan basar1 saglamistir (Ayanoglu ve

Kurt, 2019).

Istatistik model, genel olarak iiretimde kalite tahminini de icerir sekilde farkl1 alanlarda
ortak bir modelleme metodu olmustur. Ornegin, Paul Surajit Kumar, lineer olmayan
regresyon modelini farkli ¢elik levhalarin ¢ekme 6zelliklerini tahmin etmek amaciyla

uygulamistir (Paul, 2016).

Celikler yapisal malzemeler olarak yaygin olarak kullanilir ve bu da onlart hayatimizi
ve endiistrilerimizi desteklemek i¢in vazgecilmez kilar. Ancak, ¢elik iiretiminde yer
alan siirekli gelistirme ve ¢ok sayida isleme parametresi nedeniyle ¢eligin kapsamli
ozelliklerini geleneksel deneme yanilma yontemleriyle daha da iyilestirmek zorlayici
hale gelir. Bu zorlugun iistesinden gelmek i¢in, tiretim siirecleri ve ¢elik performansi
arasinda karmasik iliskiler kurmada makine 6grenimi yontemlerinin uygulanmasi
onemli hale gelir.Yapilan bir calismada, makine 0grenimi yontemlerine genel bir
bakisla baglar ve ardindan ¢elik malzemelerdeki ¢esitli performans tahminlerini tanitir.
Performans tahmininin siiflandirilmasi, makine 6grenimi model destekli tasarimin
mevcut uygulamasimi degerlendirmek igin kullanilir (Fang ve ark., 2024). Benzer bir
diger caligma, ¢elik iiretim ortaminda siire¢ performansina iliskin cesitli gdstergeleri
tahmin etmek igin veriye dayali modeller gelistirmeyi ve uygulamay1 amaglar. Nihali
hedef, optimum performans ve kalite seviyelerine ulagmak igin siire¢ parametrelerini
optimize etmektir. Bu siire¢ parametrelerinin optimizasyonu, son iiriindeki yiizey ve
ylizey alti kusurlarmi azaltarak, mikro alagimli celiklerin daha iyi kalite ve
performansa sahip olmasmi saglamayi amaclamaktadir. Incelenen galismada bu

amagla RF, GBM, XGBOOST, ve YSA algoritmalarini kullanilir (Boto ve ark., 2022).

Uretimin birgok asamasinda ve tiiriinde, gorsel tanima ile hata tespiti yapan akill
yapay zeka tabanli sistemler kullanilmaya baslamistir. incelenen bir ¢alismada, bir
metal dokiim prosesinde gorsel yiizey kusurlarinin tespiti icin CNN algoritmasi

denendigi goriilmektedir (Ferguson ve ark., 2018).

Yapilan baska bir ¢alismada, Bulanik Mantik modeli kullanilarak, tilkemizin giizide

demir-gelik tesislerinden bir olan Kardemir A.S.’de belirli bazi on adet stok kalemi



icin olmast gereken en uygun stok miktarlarin1 tahmin eden bir ¢alisma yapilmistir

(Simsir, Civak ve Uygun, 2017).

Benzer sekilde yapilan baska bir ¢alismada ise paslanmaz celik sektoriinde faaliyet
gosteren bir firmanin satig yaptig1 sektorlere gore satis tahminleri gerceklestirilmistir.
Veri madenciligi yontemleriyle (Veri On isleme, Destek Vektdr Regresyonu ve Yapay
Sinir Aglar1) toplam satis ve sektorlere gore satis degerlerinin tahminleri
gergeklestirilmistir. Modelleme sonucunda Destek Vektor Regresyon yonteminin

nispeten daha basarili oldugu goriilmiistiir (Ecemis ve Irmak, 2018).

Metal malzemeler lizerinde Kalite Tahmini konusunda da g¢aligmalar yapilmistir.
Arastirmada, literatiirde bulunan bu konudaki bir ¢alismada, Kalite
siiflandirilmasinda gerek metallerde gerekse plastik iirlinlerde kullanilan ¢ekme
deneyinin, 4140 ¢elik malzeme 6zelinde yapilan gekme testlerinin elde edilmis gergek
¢ekme kuvveti ve uzama verisi ile modellenerek farkli ¢ekme hizlar1 altinda
gerceklesecek olast uzama miktarlarinin yapay sinir aglar1 kullanilarak tahmin

edilmesine ¢alisilmistir (Kiraz, 2014).

Metal malzemeler tizerine Kalite Tahmini konusunda karsilasilan diger bir ¢alisma ise
kum dokiim {izerine yapilmistir. Bu calismada RF algoritmasi kullanilarak kum
dokiimde karsilagilan hatalar tahmin edilmeye ¢alisiimistir (Guan ve ark., 2024).
Benzer sekilde baska bir ¢alismada da bir piston fabrikasinin ¢elik pistonlarmin kalip
dokiim siirecinde ortaya ¢ikabilecek kusurlarin yapay zeka sistemleri ile tahminine
calisilmistir. Burada da tahmin modeli olarak RF, YSA ve SVM kullanilmistir (Lee ve
ark., 2018). Metal Kalip dokiimii prosesinde yasanan kalite kusurlarinin tespiti ve
siniflandirilmasi i¢in de ayrica benzer bir ¢alisma uygulanmis, bu ¢alismada da birgok
makine oOgrenmesi metodu denenerek model performanslart AUC skoru ile
Olciilmiistiir (Kim ve ark., 2018). Bu c¢aligmalara ek olarak, Yiiksek Basin¢li Kalip
Dokiim siirecinde, siirecleri optimize etmek icin Endiistri 4.0 teknolojilerinden,
ozellikle dijital golgelerden yararlanmaya odaklanan baska bir g¢alisma daha
bulunmaktadir. Bu calismada da daha 6nce bu siireci optimize etmek i¢in YSA
kullanilarak yapilan bir ¢alismanin (Rai ve ark., 2008) iizerinden gidilmis ve bu
caligmanin sicaklik, erimis metal alasimin dokiime akis hizi seklinde sectigi ve
gozeneklilik degerini, katilagsma siliresini ve akis siiresini tahmin etti§i ama net bir
egilim belirleyemedigi noktadaki eksikliklerini tamamlamistir. Bunun igin veri 6n

isleme asamasinda boyut azaltma kullanmis ama burada popiiler olan Temel Bilesen



Analizi yontemi yerine boyut azaltma icin Tekil Deger Ayrisimi yOntemi tercih
edilmigtir. Dokiim nesnelerdeki yiizey kusurlarin1 dogru bir sekilde tahmin etmek ve
bulmak i¢in Dijital Golgeleme adi ile yeni bir goriintii tabanli piksel siiflandirma
yaklasimi tanitilmustir. Onerilen Dijital Gélge modelleme yaklasimi, yiizey kusurlarini
tahmin etmede gelismis dogruluk gostererek, gelismis liretim izleme i¢in alan spesifik
bilginin gercek zamanli veri analitigiyle biitlinlestirilmesinin  etkinligini

kanitlamaktadir. (Chakrabarti ve ark., 2021).

Metal sektoriinde gerek celik sac iiretilsin, gerekse alliminyum sac iiretilsin, tiretilecek
olan {irlinlin tretimi i¢in ilk once Plaka (Slab) adi verilen kiilgeler iretilir. Bu
kiilgelerin kalitesi ise, takip eden proseslerde iiretilecek metal iiriinlerin kalitesini de
etkiler. Ilgili plakalarin kalitesinin tahmini iizerine de literatiirde LSTM algoritmasinin
kullanildig1 ¢alisma bulunmaktadir (Wu ve ark.,2020). Benzer bir mantikla baska bir
calismada da serit ¢eliklerde dengesiz veri lizerinde, prosesin mekanik 6zelliklerinin

tahmini ve optimizasyonu amactyla RF algoritmasi denenmistir (Li ve ark., 2023).

Literatiirde rastalanilan 6rneklerde son olarak metallerin diger metallerle kullanildig:
proseslere ait tahminlerden de bahsedebiliriz. Buna bir 6rnek olarak, literatiirde yine
son donemde yapilan bir ¢alismada, ¢elik-aliiminyum akishh matkap vidasinin farkh
plaka kalinliklar1 iizerindeki mekanik davranislarini tahmin etmek iizere YSA

modellerinin kullanildig: bir ¢alismaya rastlanmaktadir (Zhou ve ark., 2023).

2.3. Aliiminyum ve Aliiminyum Dokiim Siireclerinde Yapilan Calismalar

Literatiirde aliminyum {izerine yapilan ¢alismalar incelendiginde sinirli miktarda olsa
da, aliminyum {iretim siireglerinde de denenmis bir miktar tahmin algoritmasi olan

caligmalarin oldugu goriilmektedir.

Yapilan bir ¢aligmada, yeni bir siniflandirma metodu tanitilmistir. Bu metotta, bir veri
kiimeleme islemini ve elde edilen kiimelerin daha sonra etiketlenmesini birlestirerek,
siniflandirma amaglari i¢in kullanilabilecek bir yap1 olusturur. Bu yontem, diizensiz
veri setleri ilizerinde bulanik mantik ile bir egiticisiz 6grenme tekniginin bir arada
kullanilmas: ile uygulanan bir yontemdir. Bu yontem, Gogiis Kanseri hiicreleri
tespitinde basar1 ile uygulandiktan sonra siirekli dokiimde aliiminyumda ergimis
aliiminyumun tandiste tikaniklik olusumunun tahmininde de basarili olmus,
tikanikligin olacagini girdi degerlerine istinaden yiiksek oranda tahmin edebilmistir

(Vannucci ve Colla, 2011).



Cekilen aliminyum rulonun seklinin stabil kalmasinda, diger birgok iiretim faktoriiniin
etkisi oldugu gibi, rollerin hizinin artmasinin da etkisi vardir. merdanenin seridinin
diizliigli esas olarak seridin genisligi boyunca rulo araliginin konfigiirasyonuna
baglhdir. Merdanelerinin sekli, merdane boslugu konturu iizerinde 6nemli bir etkiye
sahip olan merdane boslugunun seklini etkileyen ana faktorlerden biridir. Bununla
birlikte, siirekli serit haddeleme isleminde merdanelerin termal deformasyonu ve
asinmasi nedeniyle is merdanelerinin sekli dinamik olarak degisir. Bu nedenle,
merdanelerin termal degerlerindeki degisimin anlik takibi ¢ok onemlidir. Normalde
asir1 1sinmalarda devreye giren sogutma sistemleri bu degisimi yonetmekte oldukca
iyidir. Ancak, Haddeleme isleminin hizli olmasi ve is merdanelerinin termal taglarinin
cevrimici olarak 6l¢iilmesinin imkansiz olmasi nedeniyle, termal ta¢ tahmini i¢in kesin
hesaplama verimliligine sahip ¢evrimici bir model ¢ok 6nemlidir. Bu durum literatiirde
gecici 1s1 transferi problemi olarak gegmektedir. Siiregte 1s1 transferinin, is
merdanelerinin iletim ve ¢evresinde meydana geldigi kabul edilir. Ayrica
merdanelerin doniisiiniin etkisi ihmal edilebilir olarak kabul edilmekle birlikte, etkili
olan parametreleri Sonlu Farklar Yontemi ile 8lgmeye ¢alismislardir. Inceledigimiz bu
calismada, YSA modeli ile egiticili 6grenme uygulanmis, gegmis veriler ile bir model
olusturulup bilinmeyen durumlari sistemin anlamasi i¢in model egitilmistir. Model
cevrimici olarak calisarak sicaklik degisimlerine istinaden ani sicaklik yilikselmesinin
ne zaman olabilecegini dngdrmekte ve sogutma sistemi buna gore devreye girmektedir

(Jiang ve ark.,2014).

Aliminyum tretimini bu seviyede etkileyen merdanelerin, aliiminyuma uyguladigi
kuvveti etkileyen parametrelerin bu degeri nasil etkiledigi konusunda da YSA

algoritmalarmin  kullanildigr  bir c¢aligmaya da literatiirde rastlanilmaktadir

(Bagheripoor ve Bisadi, 2013).

Uretim esnasinda yasst ruloda sicak haddelemede olusan kamburluk, iiretim
verimliligini yiiksek derecede kotii etkilemektedir. Bu durum benzer sekilde ruloya da
zarar vermektedir. Baska bir ¢alismada bu konu iizerine girdi parametreleri ile
kamburlugu kontrol etmek amaciyla YSA tabanli bir algoritma gelistirilmistir (Lee ve
ark., 2018).

Incelenen diger bir ¢alisma ise Aliiminyum Kompozitlerde Yiizey Piiriizliiliigii ve
Malzeme Kaldirma Oranmnin Taguchi Eslestirilmis Gri Iliskisel Analiz ve YSA
Kullanilarak Tahmini tizerinedir (Thankachan ve ark., 2019).
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Bir baska arastirma, alliminyum ve metal sektoriinde iiriin kalitesinin tahmin edilmesi
lizerine yapilmistir. Bu c¢alismada ¢elik ¢ubuklarin kalite sorunlarinin denetimli ve
denetimsiz makine 6grenimi teknikleri ile son kontrol dncesinde tahmini yapilmaistir.
Denenen yontemler igerisinde KNN yontemi ile basari elde edilebilmistir (Lieber ve
ark.,2013).

Litetariir arastirmasinda bulunan son 6rnek ise, aliiminyum dokiim islemi i¢in kalite
tahmini yapilan ¢alisma olmustur. Bu ¢alismada da bir otomotiv fabrikasinda tiretimi
yapilan aliminyum vana govdesi dokiimiinde iiriin kalitesinin tespiti lizerinde
calisilmigtir. Dokiim prosesinin daha iyi {iriin kalitesi i¢in bir tahmin algoritmasi

gelistirmeyi amaclanmistir (Bak, Roy ve Son, 2021).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Kullamilan Materyal, Veri Setleri

Arastirmada, Aliminyum Yasst Mamul Rulo {iretimi yapan bir fabrikaya ait, dokiim
prosesinin verisi kullanilmistir. Alinan veri igerisinde, 63 farkli girdi degiskeni vardir.
Bu degiskenlerin 2021 yilina ait 1 yillik verisi sistemden alinmistir. Calismada
kullanilan veri biiyiikliigii yaklasik 2 terabayttir. Calismada kullanilan veri, 69 siitun
ve 4.839.168 satirdan meydana gelmektedir. Kullanilan ilk ham veri, igerisinde Sayag
Bilgisi, Tarih ve benzeri kategorik degiskenler ile birlikte, agirlikli olarak niimerik
degiskenler icermektedir. Calismada kullanilan veri setinin 6rnek bir kismina

asagidaki adresten ulasilabilir:

[Flat_Roll_Data_Sample](https://www.kaggle.com/datasets/alperaytatli/flat-roll-

data-sample).

3.2. Kullanilan Arag¢-Gerecler

Calismada kullanilan baslica ekipmanlardan biri olarak, 1 Adet Intel(R) Core (TM) i7-
7500U CPU @ 2.70GHz, 2.90 GHz islemci, 8.00 GB RAM ve 64-bit isletim sistemine
sahip bir bilgisayar kullanilmistir. Caligmada ayrica Google Colab iizerinde, 83,5 gb
sistem ve 40 gb GPU RAM’i olan NVIDIA A100 Tensor Core GPU ve 52 GB Sistem
RAM’li PNY NVIDIA TESLA V100 GPU sahibi iist diizey gelismis bilgisayarlar da
kullanilmistir. Verilerin makinadan elde edilmesinde makineye ait yazilim ve PLC

sistemleri kullanilmistir.

Yapilan analizler Jupyter Notebook iizerinden Python Kkiitliphaneleri kullanilarak
gergeklestirilmistir. Kullanilan kiitiiphanelere genel olarak bakildiginda; bilimsel
hesaplamalar i¢in kullanilan Numpy, veri analizi ve manipiilasyonu i¢in kullanilan
Pandas, veri gorsellestirme igin Seaborn, makine O6grenme algoritmalart igin
Scikitlearn, kod parcalarinin ¢alisma siirelerini 6l¢gmek i¢in timeit, tarith ve saat
islemleri i¢in datetime, cesitli kiimeleme algoritmalari, ayrik optimizasyon, nérolojik
aglar ve diger algoritmalar i¢in pyclustering, bilimsel ve teknik hesaplamalar i¢in

kullanilan scipy, Google tarafindan gelistirilen ve agik kaynak kodlu olan derin



O0grenme algoritmalari i¢in kullanilan Tensorflow, istatistiksel modelleme, veri analizi
ve ekonometrik analizler yapmak i¢in kullanilan statsmodel kiitiiphaneleri ile birlikte,
uyarilar1 kontrol etmek i¢in warning modiilii kullanilmistir. Sistemden alinan veriler

excel dosyalar1 halinde alinarak Jupyter Notebook kiitiiphanesine atilmistir.

3.3. Kullanilan Yontemler

Veri Madenciligi, temel olarak, anlamli bir veri {izerinden, bir konu ya da problem
hakkinda “Bilgi” elde etmektir. Bu bilginin elde edilebilmesi i¢in, 6ncelikle verinin
tekniklerin lizerinde uygulanabilir hale getirildigi bir veri 6n isleme siirecinden
geemesi gerekir. Ciinkii 6zellikle gercek hayata dair problemlerde, kullanilan gercek
veri igeriginde yiiksek olasilikla bir dizi problemi barindirir. Bu problemler temel
olarak sensorlerden gelen verilerin aktarimi esnasinda olusabilecek problemler
nedeniyle sistemin bos siiriim veri yada gecersiz say1 verisi atamasi olabilir. Yada
proses kaynakli olarak, proseste anlamsiz bir sekilde ilgli parametre i¢in olmamasi
gereken bir veri bir parametreye yanlis aktarilmis da olabilir. Bu ve benzeri durumlar

nedeni ile, veri 6n isleme yapilmasi ¢ok onemlidir.

Bu ¢alismada da oncelikli olarak toplanan verilere ait veri 6n isleme yapilmis, veri 6n
islemesi yapilan veriler {izerinde veri madenciligi teknikleri uygulanmistir. Sonrasinda
ise verinin smiflandirilmast igin kiimeleme ve smiflandirma algoritmalar1 veri
tizerinde uygulanmistir. Calismanin devaminda ise uygulanan algoritmalarin
performansi, literatiirde belirtilen 6l¢iim yontemleri ile kiyaslanmistir. Son etapta ise

olasi ¢iktilar i¢in en iyi tahmin algoritmalar1 belirlenmistir.

Belirlenen en iyi tahmin algoritmalari, belirli bir siire sistem igerisinde de kullanilarak
fiili durum test edilmistir. Bu slire zarfinda yasanan degisimler ve elde edilen getiriler
de Olciilerek c¢alismanin getirisi hesaplanmistir. Calismanin isleyisi Sekil 3.1°de

gosterilmistir.
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Makineden Sensorler araciligiyla —}

verilerin toplanmasi |

Toplanan Verilerin IBA Sistemi ile excel L
dosyalarina aktariimasi

tzerinde Python kodlari ile

|
1
Excel dosyalarinin Jupyter Notebook :
1
birlestirilmesi ve tek bir DataFrame'e :

: Eksik Verilerin (Null, NaN) Analizi :

1
: & Degiskenlerin Korelasyon Analizi ile i
: E indirgenmesi (Yiiksek korelasyona :
] a) sahip degiskenlerin birinin elenmesi) |
: é Yanlis Tasnif Edimis Degerlerin On :
] g islemesinin yapilmasi I
: Cikti Degisken (KaliteTipi) diistk :
1 korelasyonlu girdilerin elenmesi ile |
ISSETR o S Veritabaninin sadelestirilmesi _ _|
R b e S
1 Tum Veri Setine Kimeleme 1 1 1
: 5 Algoritmalarinin (K-Means, Birch, : : 4 = 5 N < s p :
1 EE Clarans, Optic, Spektral, Hiyerarsik | | g | Tum V?n??tme Makme_Ogrenmeswe |
! 28 Kiimleme Algoritmalari) Uygulanmas | ! § 'rC'_v Derin Ogrenme Algoritmalarinin |
: :én = Algoritmalarin Performansinin i : );Sa = Uygulanmasi :
1 @& Degerlendirilmesi (Siluet Skoru ve AUC- | ] ‘% = ]
[ = g ROC Egrisi) I | £% I
] "g '; Yari Mamul Veri Setlerine Kimeleme i 1 § ’g i
: = Algoritmalarinin (K-Means, Birch, : : £ 2 :
1 g = Clarans, Optic, Spektral, Hiyerarsik | | ¥ s Yari Mamul Veri Setlerine Makine 1
| < ;E Kiimleme Algoritmalari) Uygulanmasi | I :5 I Ogrenmesi ve Yapay Zeka I
: § § Algoritmalarin Performansinin : : E § Algoritmalarinin Uygulanmasi :
1 P x Degerlendirilmesi (Siluet Skoru ve AUC- | 1 5 e I
!______________l__go_czéas_i ______ B S [ ________ B
1 1
: & i Planlama Hizindaki Artis Agisindan :
: T:; g g Degerlendirme :
8%t |
! ‘_E, :_: a Yanlhs Planlamalarin Engellenmesi |
] g A dan Degerlendirme L
| - cisinda = 1
| |

Sekil 3.1. Calismanin akis semasi

3.3.1. Veri on isleme

Veri, 6n isleme asamasina gegmeden Once cesitli sorunlarla karsilasabilir. Bu sorunlar
arasinda gereksiz veya kullanilmayan alanlar, eksik degerler, aykir1i degerler,
mantiksiz degerler ve model i¢in uygun olmayan girdi formatindaki veriler bulunabilir.

(Akkiigiik, 2011).

Mantiks1z degerler, ¢esitli yollarla meydana gelebilir. Nitel ve nicel degiskenlerde,

farkli bicimlerde mantiksiz degerler girilmis olabilir. Eger bir veritabaninda gelir
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degiskeni negatif olarak kaydedilmisse ya da sayisal olmas1 gereken yas degiskeni bir
harfle belirtilmigse bu durumda bu kayitta bir aksaklik oludugu diisiiniilebilir. Bu
mantiksiz degerlerin diizeltilerek eksik degere doniistiiriilmesi bir ¢oziimdiir

(Akkiiciik, 2011).

Oncelikle ham verinin, bu potansiyel problemlerden temizlenmesi gerekir. Veri 6n
isleme asamasinda ise, oncelikle verinin igerisindeki giiriiltii adin1 verdigimiz verinin
olusumu esnasinda olusan hatali yada tutarsiz verilerin temizlenmesi gerekir. Ayni
zamanda kullanilacak veri seti birden fazla kaynaktan temin edilen bir veri ise, bu

kaynaklardaki verilerin de bir araya getirilmesi gereklidir (Han, Kamber ve Pei, 2011).

Olusan veri setinde, bazi girdi degiskenler, baska girdi degiskenleri ile yiiksek
korelasyona sahip olabilir. Boyle durumlarda, 6zellikle boyutu yiiksek veri setlerinde,
birbiri ile yiiksek iliskili girdi degiskenlerinden bir tanesi digerlerini temsilen
alinabilir. Burada yiiksek iliski igin deger, literature de uygun olacak sekilde
korelasyon degeri 0,8 ve iizeri olan korelasyon degerleri yiiksek deger olarak kabul

edilmistir (Statistics How To, Tarih Yok).

3.3.2. Kiimeleme yontemleri

Kiimeleme analizi, nesnelerin (birimlerin) sahip olduklar1 6zelliklere dayanarak
gruplanmasini saglayan ¢ok degiskenli tekniklerin bir grubudur. Bu analizde, nesneler
benzer ozelliklere sahip olduklar i¢in ayni kiimeye, farkli 6zelliklere sahip olduklar1
i¢in ise farkli kiimeler arasina yerlestirilir. Basarili bir kiimeleme islemi, nesnelerin
birbirlerine yakin oldugu ve kiimelerin birbirinden uzak oldugu bir geometrik yap1

olusturur (Hair ve ark., 1998).

Kiimeleme analizinde, verilerin normal dagilima sahip oldugu varsayimi yaygin bir
kabuldiir, ancak bu varsayim sadece prensipte gegerlidir. Uzaklik 6lgiimlerinin normal
dagilima sahip olmas1 genellikle yeterli goriilmektedir. Ayrica, kiimeleme analizinde
kovaryans matrisiyle ilgili herhangi bir 6zel varsayim bulunmamaktadir (Tathidil,
1996).

Yapilan arastirmalarda, kiimeleme analizi yaklasimi ile aliiminyum {retim
siireclerinde, alliminyum ergitmede hatalarin tespiti i¢in yapilan bir ¢alismanin belirli
Olclide basarili oldugunu gostermistir (Majid ve ark., 2012). Bu c¢alismadan ilham
aliarak kiimelemenin ¢alismamiz iizerinde de ne derece etkisi olacagi goriilmek

istenilmistir.
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Bazi arastirmalarda, normal dagilima uymayan veri setlerinin faktor ve kiimeleme
analizleri oncesinde normal dagilima yaklastirilmast icin karekdk ve logaritma

doniistimleri yapildig: tespit edilmistir (Saglam, 2013).

K-Means kiimeleme yontemi, kiimeleme algoritmalar1 igerisinde en eski olan
algoritmalardandir. Egiticiz bir 6grenme algoritmasidir. Biiylik verilerde hizli
caligmas1 onu tercih edilen yaygin bir algoritma yapmistir. Ancak kiime sayisini
algoritmanin baslangicinda uygulayiciya birakmasi gibi bir dezavantaji vardir
(Takaloglu ve Takaloglu, 2019). Bu dezavantaj da bir nebze Elbow Yd&ntemi ile
astlmistir. K kiime sayisinin belirlenmesinde kullanilan bu yontem, her bir noktanin
olusturulan kiime merkezlerine olan uzakliklarinin karelerinin toplami ile hesaplanir.
Bu yonteme gore kiime merkezlerine olan uzakligmmin karelerinin toplamindaki
degisim miktarinin azaldig1 nokta dirsek noktasidir ve bu dirsek noktasi, en iyi k kiime
sayisini ifade eder (Aslanyilirek ve Mesut, 2021). Genel Formil ifadesi asagidaki
gibidir:

J(V) = Zccii =12 (||xxii — vvjj [])2 (3.1)

Clarans Kiimeleme Algoritmasi, Clara algoritmasinin bir tiirevidir. Clara algoritmast,
tim veri kiimesini degil, kii¢iik bir boliimiinii temsil ederek PAM algoritmasini
uygulamak ic¢in kullanilir. Bu temsilci sabittir. Clarans algoritmasinda ise her seferinde
farkl bir temsilci belirlenir ve daha 1y1 kiimeleme saglanmasi amaglanir (Aslanyiirek

ve Mesut, 2021).

BIRCH Algoritmasi, 6zellikle ¢ok biiylik verilerde, hizli ve hassas 6l¢iim yapan bir
algoritma olarak sunulmustur. Ayn1 zamanda bilgisayar hafiza kullanim1 da oldukca
diistiktiir. BIRCH, her kiimeleme kararinin tiim veri noktalarini veya su anda var olan
tiim kiimeleri taratmadan yapilmasi nedeniyle yereldir. Noktalarin dogal yakinligim
yansitan Ol¢timleri kullanir ve ayn1 zamanda kiimeleme islemi sirasinda kademeli

olarak korunabilir (Zhang, Ramakrishnan ve Livny, 1997).

Spektral Kiimeleme Algoritmasi, diisiik benzerlige sahip farkli kiimelerde bir
benzerlik matrisinin bolme noktalarina 6zyapisina, ayni kiimedeki noktalarin yiiksek
benzerlik ve noktalara sahip oldugu ayrik kiimelere dayanan bir teknik sinifin1 ifade
eder. Geleneksel kiime algoritmalarinin g¢ogunlukla kiime nesnelerinin belirli
Ozelliklere sahip oldugunu ve bir dizi farkli bolge olusturabilecegini ve disbiikey

kiiresel 0rnek uzayma dayanabilecegini varsaymasi gerekir. Ancak Ornek uzayi
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disbiikey olmadiginda, algoritma yerel optimumda sikigacaktir. Bu sorunu ¢6zmek icin
Spectral Kiimeleme algoritmasi olarak bilinen yeni bir kiime algoritmasi donerilmistir.
Spektral Kiimeleme algoritmalar1 spektrum grafigi teorisine dayanmaktadir. Veri
kiimelemesini, veri kiimelerinin bigimi hakkinda herhangi bir varsayim yapmadan, bir
grafik boliimleme problemi olarak ele alirlar, yani, veri kiimelerinin kiimelenmesi
Laplacian matriksinin satir vektoriine eslenmistir ki bu da yumruk ozellik

vektorlerinden olusur (Ding, Zhang ve Zhang, 2010).

Yogunluk Tabanli Giiriiltiden Ayristirma ve Kiimeleme Algoritmasi, nesnelerin
komsular ile olan mesafelerini hesaplayarak belirli bir bolgede dnceden belirlenmis
bir esik degerden daha fazla nesne bulunan alanlar1 gruplandirarak kiimeleme islemini
gerceklestirir. Siparis Tabanli Yogunluk Kiimeleme algoritmasi, Yogunluk Tabanl
Giriiltiden Ayrnistrma ve Kiimeleme Algoritmasi’nin gelistirilmis bir versiyonu

olarak kabul edilebilir. (Bilgin ve Camurcu, 2005).

HAC Algoritmasi, mantik olarak baslangi¢ta her bir veriyi bir kiime kabul eder ve
farkli 6zelliklerine gore bu kiimeleri ikililer halinde birlestirerek ilerler. En sonunda
ikili birlestirilebilecek kiime kalmadiginda ise algoritma c¢aligsmay: durdurur. Verileri
kiimeler halinde birlestirmek icin, verilerin herhangi bir 6zelligi secilebilir. Ward
algoritmasi, bunun i¢in kiime i¢i varyanst minimize eder. Her adimda mesafesi en az

olan iki kiime birlestirilir (Takaloglu ve Takaloglu, 2019).

3.3.3. Derin 6grenme ve makine 6grenmesi sSimflandirma yontemleri

Bu boliimde, veri seti igerisinde yer alan yart mamullere, ilk boliimde literatiir
aragtirmasi sonucunda tespit edilen daha 6nce benzer siniflandrima problemlerinde
kullanilmis Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi algoritmalart uygulanmistir.
Literatiirde problem tespitinde kullanilan algoritmalardan IF ve OCSVM algoritmalari
veri seti igerisinde anomali tespitinde kullanilan egiticisiz 6grenme algoritmalaridir.
Bizim 6rnegimizde herhangi bir anomali tespitine gerek yoktur. Cilinkii veri 6n isleme
asamasinda Teknik limitler de dahil olmak {izere veri setinde aykir1 deger veriler

ayiklanmugtir.

Rastgele Orman yontemi c¢oklu karar agaglarinin birlesiminden olusur. Breiman'in
gelistirdigi bu algoritmada tek bir agac olusturmak yerine birka¢ ¢ok parametreli
kararin alinmasiyla bir aga¢ olusur. Bu yontem, cok degiskenli karar agaglar

olusturmak i¢in siniflandirma ve regresyon agaclar1 algoritmasin1 kullanir. Nitelikler,
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agacin her seviyesi i¢in hesaplanarak tanimlanir ve daha sonra bu nitelikler, karar
agacinin niteligini segmek icin birlestirilir, ve bu islem agacin her seviyesi icin
tekrarlanir. CART algoritmast bilgi kazancini hesaplar ve agacin dallanacagi
parametrelere karar verir. Agaci olusturduktan sonra veriler bu aga¢ modeline goére

analiz edilir ve siniflandirma veya kiimeleme yapilir (Bakirarar ve ark., 2019).

Istatistikte LR, binom olarak dagitilmis yanit bagimli degiskenler igin bir regresyon
modelidir. Diger faktorlerin bir fonksiyonu olarak meydana gelen bir olayin olasiligini
modellemek i¢in kullanighdir. LR, tip ve sosyal bilimlerde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Diger ¢esitli uygulama alanlarinda kullanilan LR i¢in diger isimler
arasinda lojistik model, logit modeli ve maksimum entropi siniflandirici bulunur. LR,
bagimli bir degiskeni siirekli ve temelinde tahmin etmek veya kategorik bagimsiz
degiskenler ve bagimsiz degiskenler tarafindan aciklanan bagimli degiskendeki
varyans yilizdesini belirlemek, bagimsiz degiskenlerin goéreceli onemini siralamak,
etkilesim etkilerini degerlendirmek ve kovaryasyon kontrol degiskenlerinin etkisini

anlamak i¢in kullanilabilir (Chandra, Ravi ve Bose, 2009).

KNN algoritmast, test seti ile egitim seti arasindaki uzakliklari 6lgiit kabul ederek, test
verisine en yakin K adet 6rnegi baz deger kabul eder. Baz degerlere en yiiksek

siniflandirma dogrulugu veren parametreler elde edilir. Hizli ¢calisan bir algoritmadir

(Takci, 2022).

YSA'lar baglangicta insan beyninin bilgi isleme yeteneklerini taklit etmek igin
tasarlanmis bilgisayar sistemlerinin bir bileseni olarak tasarlanmistir. Gliniimiizde
Y SA algoritmalari, sadece oriintii tanima, optimizasyon ve tahmin gibi alanlarda degil,
bu alanlarla sinirli olmamak iizere genis bir uygulama yelpazesinde yaygin olarak
kullanilan bir algoritmik ¢ergeve haline gelmistir. YSA'lar, verilerden 6grenme ve bu
O0grenmeyi yeni durumlara genelleme yetenekleri nedeniyle yaygin olarak
kullanilmaktadir. YSA'lar boylece gesitli alanlardaki karmasik problemleri ¢6zmek
icin 6onemli bir ara¢ haline gelmistir. Bir YSA tipik olarak ii¢ katmandan olusur: bir
giris katmani, birden fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmani. Bir YSA'nin isleyisi su
sekilde Ozetlenebilir: veriler giris katmani tarafindan alinir, bu daha sonra ilk gizli
katmana aktarilir; gizli katmandaki her ndron, giris verilerinin agirlikli bir dogrusal
kombinasyonunu igeren bir hesaplama gergeklestirir, ardindan aktivasyon fonksiyonu
gelir ve elde edilen ¢ikt1 bir sonraki gizli katmana yayilir; bu islem, ¢ikti katmanina

ulagilana kadar yinelemeli olarak tekrarlanir, bu da YSA'nin son tahminini veya
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ciktisini Uretir. Agin yapist 1s181inda, YSA hesaplamalari genel olarak sinir aglarina ve
derin 6grenme algoritmalarina ayrilabilir. FFNN olarak da bilinen geleneksel sinir agi,
yalnizca bir gizli katman igerir. Tersine, Derin Ogrenme algoritmalari, Tekrarlayan
Sinir Ag1, Derin Sinir Ag1 ve Evrimsel Sinir Agi’ni igerir. FFNN, bilginin giris
diigiimlerinden ¢ikis diiglimlerine, var olabilecek herhangi bir gizli diigtimden gecerek
yalnizca bir yonde aktigi temel ve en basit YSA tasarimidir. RNN, mimarisi FFNN'den
tiiretilen bir sinir ag1 bigimidir. Gegerli gizli katmanda girdi olarak kullanilmak iizere
onceki gizli katmanlardan gelen verileri saklayan bellekleri, ayirt edici 6zellikleridir.
Basit bir ifadeyle, gegerli durumun tahmini girdi ve 6nceki durum tarafindan yapilir.
Bu bellek yeniligi ile RNN'ler, siral1 girdiyi islemek i¢in 6zel bir yetenege sahip giiclii
modeller haline gelir. Bununla birlikte, sirali girdileri isleme yeteneklerine ragmen,
RNN'ler uzun vadeli zaman dizileri i¢in uzun vadeli bagimlilik probleminin zorluguyla
kars1 karsiya kalir ve bu da gradyanin kaybolmasina neden olabilir. Bu sorunun

istesinden gelmek i¢in, kontrollii depolama kullanan LSTM yaklasimi dnerilmistir.

LSTM katmanlar1 ii¢ kap igerir: giris kapisi, unut kapist ve ¢ikis kapis1 (Kurucan ve
ark.,2024). LSTM, YZ yontemleri arasinda uzun siireli bagimsizlik ve kisa vadeli iligki
icin daha 1yi tahmin yetenegi gosterdiginden, giderek dikkat cekmis ve kalan faydali
Omiir tahmininde (Zhou, Zhao ve Gao, 2019), ayn1 zamanda anomali tespitinde (L1,

2019) kullanilmastir.

NB algoritmast bize Onceki olasilik ve kosullu olasiliklar1 tek bir formiilde
birlestirmenin bir yolunu vermektedir. Boylelikle sirayla olast siniflandirmalarin her
birinin olasiligint hesaplamak i¢in bunu kullanabilmektedir. Pratikte bazi durumlar
bdyle olmayabilir. Bu teorik zayifliga ragmen, NB yontemi pratik kullanimda
genellikle iyi sonuglar vermektedir. Yontem kosullu olasiliklar kullanmaktadir
(Bramer, 2013). Giiglendirme, bir yontemler ailesini kapsar. Bu yontemlerin odak
noktasi bir dizi siniflandirict iiretmektir. Serinin her iiyesi i¢in kullanilan egitim seti,

serideki onceki siniflandiricinin yada siniflandiricilarin performansina gore segilir.

Giiglendirme’de, serideki Onceki siniflandiricilar tarafindan yanlis tahmin edilen
ornekler, dogru tahmin edilen 6rneklerden daha sik secilir. Boylece Giiglendirme,
mevcut toplulugun performansinin zayif oldugu 6rnekleri daha iyi tahmin edebilen
yeni siniflandiricilar iiretmeye calisir. Her bir katlama test edildikten sonra, en iyi

siiflandirict tarafindan yanlis siniflandirilmis olarak birakilan numuneler tekrar bagka
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bir smiflandiric1 ile ayr1 ayr test edilir, boylece numuneyi dogru bir sekilde

simiflandirmak i¢in bir sans verir (Chandra, Ravi ve Bose, 2009).

Topluluk siniflandirmasi fikri, sadece bir siniflandiriciy1 degil, siniflandirici toplulugu
olarak adlandirilan bir dizi siniflandiriciy1, sonrasinda bir tiir oylama kullanarak
gorlinmeyen Orneklerin  siniflandirilmasi i¢in  tahminlerini  birlestirmek icin
ogrenmektir. Toplulugun toplu olarak bireysel siniflandiricilardan herhangi birinden
daha yiiksek bir tahmin dogrulugu seviyesine sahip olacagi umulmaktadir, ancak bu

garanti edilmez (Bramer, 2013).

flgili algoritmalar, mevcut veri tabanlarma uygulanmadan &nce, Pima Indian Veri
Cergevesi lizerinde daha Once yapilan ¢aligmalardan KNN algoritmasi (Kaggle, 2019),
LR algoritmas1 (Smith ve ark., 1988), (Kaggle, 2017), SVM algoritmas1 (Kaggle,
2021) ve DT algoritmasi (Khanam ve Foo, 2021) ile test edilmistir ve yapilan test

sonucunda ilgili algoritmalarin dogru ¢alistigi gdzlemlenmistir.
3.3.4. Degerlendirme metrikleri
3.3.4.1. Karmasikhik matrisi

Karmagiklik matrisi veya hata matrisi (Stehman, 1997), bir modelin performansini
O0lcmede Onemli bir degerlendirme yontemidir. Tablo 3.1. karmasiklik matrisini

gostermektedir.

TP ve TN modelin dogru olarak tahmin ettigi, FP ve FN ise modelin yanlig olarak
tahmin ettigi degerlerdir (Powers, 2007).

Tablo 3.1. Karmagiklik matrisi

Tahmin Edilen

TP FN

Ger¢ek Durum Ep ™

- TP : Dogru Pozitif. Pozitif olarak tahmin edilen ve ger¢ekte de pozitif olan degerlerdir.
- TN: Dogru Negatif. Negatif olarak tahmin edilen ve gercekte de negatif olan degerlerdir.

- FP (Tipl Hata): Hatali Pozitif. Pozitif tahmin edilen ama gercekte negatif olan

degerlerdir.

- FN (Tip2 Hata): Hatali Negatif. Negatif tahmin edilen ama gergekte pozitif olan

degerlerdir.
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Dogruluk: Dogruluk degeri modelde dogru tahmin edilen degerlerin veri kiimesindeki

toplam degerlere orani ile hesaplanmaktir.

Dosruluk — TP + TN 2
0BT = TP Y TN + FP + FN '

Kesinlik: Pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gercekte de kag tanesinin pozitif

oldugunu gostermektedir.

TP

Kesinlik = TP+ TP

(3.3)

Duyarlilik: Pozitif olarak tahmin edilmesi gereken degerlerin ne kadarinin pozitif

olarak tahmin edildigini gosteren bir metriktir.

TP
= — 34
Duyarlilik TP+ FN (3.4)

Fi-skor: Fi-skor degeri, kesinlik (Precision) ve duyarlilik (Recall) degerlerinin

harmonik ortalamasini gostermektedir.

Kesinlik * Duyarlilik
*
Kesinlik + Duyarhlik

Fi_skor = (3.5)

3.3.4.2.Siluet (Silhouette) skoru
Kiimelenen verilerin bulundugu kiimedeki uygunlugunu bulmak i¢in gelistirilen Siluet

indeksi asagidaki esitlik ile hesaplanir:

(b—a)

~ max (a,b) (36)

a: bir 6rnek ile ayni1 kiimedeki diger tiim noktalar arasindaki ortalama mesafe.
b: bir 6rnek ile en yakin kiimedeki diger tiim noktalar arasindaki ortalama mesafe.
S: Siluet Indeksi

Elde edilen S degeri -1 ile 1 arasinda bir sayidir. 1’e yakin degerler kiimelemenin iyi

oldugunu ifade eder (Aslanyiirek ve Mesut, 2021).
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3.3.4.3. AUC-ROC egrisi

ROC  Egrisi smiflandirma  problemlerinde, algoritmanin  performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir aractir. Uygun bir ¢alisma noktasi veya karar esigi
segmek i¢in bir smiflandiricinin performansini gorsellestirmenin iyi bir yoludur. Bu
arag, Boliim 3.2°de de bahsettigimiz TP ve FP degerlerini Sekil 3.2°de de gosterildigi
gibi kullanir. AUC degeri, yani baska bir degisle egrinin altinda kalan alan ne kadar

artarsa, modelin performansi o derece iyi demektir.

ROC Curve

o
w
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o
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P(False Positive) (Alpha)

Sekil 3.2. ROC egrisi (Bradley, 1997)

Bolim 3.3.4.1°de yazdigimiz Karmasiklik Matrisi’ni daha agik bir ifade ile Tablo
3.2’de asagidaki gibi yazarsak;

Tablo 3.2. ROC egrisi karmagiklik matrisi

Tahmin Toplam
-ve +ve
-ve T, F Cu
Gergek P
eree +ve F. Ty (O
Toplam R, R, N
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Ty ve Tp ¢ Dogru tahmin edilen degerlerin sayisi
F, ve F,, : Yanhs Tahmin edilen degerlerin sayisi
Cn ve Cp: Gergek Negatif ve Pozitif degerlerin sayisi

R, ve Rp: Tahmin Negatif ve Pozitif degerlerin sayisi
N=C,+ ChL+R, + R, (3.7)
Burada amag, yanlis siniflandirma maliyetini (C) minimize etmektir. Bu maliyet;
C= Fp* Cp, + Fy* Cg, (3.8)

CFp: F, maliyeti
Cg,: Fn maliyeti

Ne yazik ki, burada Cr, ve Cg, maliyetleri kismen biliriz. Bu nedenle hesaplama

gerekli yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlar, P(Fp) ve P(Fn) cinsinden belirtilir.
P(Fn) ve P(Fp) gereksinimlerini en yakindan karsilayan ¢alisma noktasini (karar esigi)
secilir. Karar esigi degistikce cizilen P(Tp) ve P(Fp) degerlerine ROC egrisinin
kendisidir. Genel formiil olarak ROC egrisinin altinda kalan AUC alan1 formiilii ise su

sekildedir;
1
AUC = Y1 = i+ 8,) +5[A01 - B) = Acd} 39)
Ki burada;

P(F,) = aveP(T,)=1-8 (3.10)

olarak verilir (Bradley, 1997).
3.3.4.4. Algoritma caliyma siiresi

Makine O6grenimi diinyasinda eldeki algoritmalar icerisinden veri i¢in en dogru
algoritmanin seg¢ilmesi noktasinda kullanilacak algoritmanin ¢alisma siiresi her zaman
g6z Onilinde tutulmalidir. Bazi algoritmalar, ¢6ziimii bulabilmek i¢in gilinlerce ¢alisma

gerektirebilmektedir. Ancak ideal ¢6ziim i¢in istenilen durum, bu siireyi
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bekleyemeyecek kosullar icerebilir. Buna ek olarak, uzun siireli c¢alismak ilgili

problemin ¢oziimiinde zaman kisit1 nedeniyle cok maliyetli olabilir.

Literatiirde de algoritmalarin performanslarinin kiyaslanmasi noktasinda, bir
performans Olgiitli olarak bu parametrenin kullaninmina ornekler mevcuttur. Kimi
calismalar bu karsilastirmay1 algoritmalar1 egitim ve test siirelerinin karsilagtirmasi
(Carlin, Kane ve Sezer, 2019) seklinde yaparken, Kimileri algoritmalarin ¢aligma

stirelerinin direk karsilastirilmasi seklinde yapmaktadir (Cavallaro ve ark., 2024).

3.3.5. Veritabam analiz yontemleri
Veri miktar1 ¢cok yiiksek oldugu durumlarda, RAM yetersizliginden dolay:1 analiz
yapilamamaktadir. Literatiir bu durumu ve bu durumda yapilmasi gerekenleri

Ozetlemistir.

Biiyiik veri ile ilgili yasanilan problemlerin ana sebepleri, asagidaki Sekil 3.3’de
gosterildigi gibi siralanmistir. Bunlardan en 6nemlilerinden, en sik karsilasilanlarindan

biri de algoritmalarin ¢aligmasi esnasinda yasanan hafiza yetersizligidir (Cielen ve
ark., 2016).

¥ Hafiza Yetersizligi

¥ islemin Sonlanmamasi

Bilgisayarimizin bilesenlerinin diger
. sistemleri bosta birakirken bir
darbogaz olusturmaya

baslayabilmesi, CPU ag kalmasi

B Islem yavaghg

Buyuk Veri Analizi

Cozam Yollan

Problemler

Sekil 3.3. Biiyiik veri isleme yasanilan ana problemler (Cielen ve ark., 2016)

Bir bilgisayarda yalnizca siirli miktarda RAM bulunur. Bir bellege gercekte
sigdigindan daha fazla veri sikistirmaya ¢alistiginizda, isletim sistemi bellek bloklarini
disklere aktarmaya baslamaktadir, bu da hepsini bellekte tutmaktan ¢ok daha az
verimlidir. Ancak biiyiik veri kiimelerini islemek igin yalnizca birka¢ algoritma

tasarlanmistir. Algoritmalar1 cogu, tiim veri kiimesini bir kerede bellege yiikler, bu da
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bellek yetersiz hatasina neden olmaktadir. Diger algoritmalarin, verilerin birden fazla

kopyasini bellekte tutmasi veya ara sonuglari saklamasi gerekmektedir.

Ayni1 kaynak, bu problemlere verilebilecek olas1 ¢6ziim yollarini da Sekil 3.4’deki gibi
sematize etmistir. Burada bahsedilen ¢6ziim yollarindan bir tanesi de veri Dogru Data
Yapist Secimi basligi altinda su sekilde gecmektedir. Burada Ornegin, biiyiik bir
veri tablosunu kiigiik matrislere bolerek dogrusal bir regresyon
yapabiliriz denilmektedir. Yani veri yapisi islem igin ¢ok biiyiikk oldugunda, veriyi
anlamli kiiglik pargalara ayirmak da Onerilen yontemlerden biri olmustur (Cielen ve

ark., 2016)

Problemler =
Online Algoritmalar
Bilyiik Veri Analizi \ P Dogru Algoritma Secimi S Blok Matrisler
| |
Gozam Yollan .
e Dogru Data Yapisi Segimi

Dogru Araglarin Segimi

Map Reduce Yontemi

Sekil 3.4. Ram kisit1 problemine olasi ¢dziim yollar: (Cielen ve ark., 2016)
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4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Proses Ozeti

Siirece temel olarak baktigimizda, siire¢, aliminyum hammaddesinin, aliminyumun
eritilmesi ve dokiimii sonrasi once sicak sonra da soguk haddelemeye ugramasi ve
Bitirme dedigimiz boélgede temperleme, tesviye, yiizey islem ve kaplama
proseslerinden ge¢mesi sonrasinda, son olarak nihai iiriine dontismesidir. Tiim proses

akigt Sekil 4.1°de gosterildigi gibidir.

Ergitme ve Dokam

Alominyum Balya

Sicak Haddeleme

Aluminyum Slab

Sicak Alominyum
Ham Rulo

Soguk Haddeleme

Soguk Aluminyum
Ham Rulo

Istenilen Kalinhga Gelmis
Soguk Algminyum
Ham Rulo

Sekil 4.1. Aliiminyum yass1 mamul iiretim siireci

Siirecini incelemekte oldugumuz Dokiim Hatt1 ise Sekil 4.2°de goriilmektedir.

Sekil 4.2. Dokiim hatti



4.2. Yass1 Mamul Aliiminyum Uriinlerinde Yapilan Kalite Kontrol Testleri

Uriin kalitesi, bir iiriiniin hedefine uygun olarak kullanilmas: icin gerekli olan iiriin
Ozelliklerinin toplami olarak tanimlanmaktadir. Yass1 cubugun mekanik 6zellikleri ve

geometrik sifatlari, haddeleme icin bu tiir 6zelliklerdir (Mazur ve Koinov, 2016).

Sicak haddelemede bilgisayar kontrolii 1960'larin basinda gelistirilmis ve fiilen
faaliyete ge¢mistir. Giiniimiizde hemen hemen tiim haddehaneler bilgisayarlar
tarafindan kontrol edilmektedir. Bilgisayarin fonksiyonlarinin sinirli oldugu ilk
donemlerden itibaren, artan gelismelere paralel olarak c¢esitli iyilestirmeler ve
fonksiyonel genislemeler yapilmistir. Gelinen noktada sistem, verimlilik, yiiksek
kalite, iscilikten tasarruf, kaynak tasarrufu, enerji tasarrufu gibi ihtiyaglarin

karsilandig1 yiiksek verimli bir sistemdir (Kitao, Hirose ve Hamada, 1981).

Metal iretiminin ana {reticileri, yapilan {retiminin belirtilen kalite
derecelendirmelerini alictya garanti eder ve belgeler. Bu garantinin verilmesinde,
teknolojide gelinen noktada otomatik kontrol sistemlerinin gelisimi ve teknolojik

stirecin kontroliiniin geldigi noktanin etkisi biiyiiktiir.

Genel itibariyle yass1t mamul metalin kalitesi, yiizey kalitesi ile iliskilidir. Bir diger
problem de bu kalitenin, siirecin ilerleyen asamalarinda (soguk haddeleme, tavlama
VvS. sonrast) tespit edilmesinden dolay1 ge¢ aksiyon alinmak durumunda kalinmasidir.
Bu tiir tutarsizliklarin tespit edildigi siire¢ asamasi ise daha derine inerse,
reddedilmelerin neden oldugu kayiplar daha derin olmakta ve bu nedenle tiim siire¢
asamalarinda kontrol sistemlerinin devreye alinmasi gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir.
Genel olarak kalitenin tespitinde yiizey piiriizliiliigiine bakilmakta, burada da gorsel

tarama sistemleri kullanilmaktadir (Mazur ve Koinov, 2016).

Sekil 4.3, bir gorsel kontrol sisteminin yakaladig1 kalite problemlerini gostermektedir.
Gortildigi gibi kirmizi isaretlenen bolgeler, ylizeyde 6ziir yakalanmig alanlardir (Han,

Kamber ve Pei, 2011).
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Sekil 4.3. Bir gorsel kontrol sisteminin yakaladig1 ylizey kalite 6zrii

Geleneksel olarak metal endiistrisinde boyutsal kalite kontrol ve diger bir¢ok kalite
kontrol gdrevi, insanlar tarafindan gergeklestirilmistir. Uzman teknisyenler, bir {lirliniin
belirli bir 6zellik setinden sapip sapmadigini gorsel olarak belirlemek igin egitilir.
Bununla birlikte, yetenekli teknisyenler bile zaman zaman yorgunluk nedeniyle
onyargili yanitlar verebilir. Bu durum iiriin kalitesinde oldugu gibi ilerleyen bir iiretim

hattinda tirtiniin kalitesinin ne olacagiin tahmin edilmesinde de bu sekilde yiiriir.

Aliiminyum Yass1 Mamullerin kalite tipinin belirlenmesi noktasinda son kontrolde
uygulanan bircok test vardir. ilgili testlerin genel gercevede neler olduklar1 Tablo

4.1.°de gosterilmistir.

Mamulun kalite tipinin ne olacaginda bakilan oncelikle ilk parametre, yart mamulun,
yart mamul regetesinde belirtilen alasimda, sahip olmasi gereken kimyasal
kompozisyon ne ise, ona sahip olup olmadigidir. Aliminyum alagimlarinin kimyasal
kompozisyonlar1 {riiniin regetesine gore belirlenmekle birlikte, genel olarak
alagimlarin olmasi gereken degerleri ASTM B209 standartlarina gore belirlenir (BO7
Comitee, 2022).

Aliiminyum iirliniin kalite tipini belirlerken bazi mekanik testler uygulanir. Bu
testlerden ¢ekme testi, ASTM BS557 standartini kullanarak istenilen ¢ekme
mukavemeti, akma mukavemeti ve uzama degerlerine gore iriiniin kalite tipinin
siiflandirilmasinda yardimer olur (Singh, 2021). Mekanik testlerden olan Sertlik testi
ise, Brinelli Sertlik indeksini kullanir (Rajesh ve ark., 2021). Uriiniin istenilen sertlik

derecesine yakinligina gore kalite tipini belirler.

Aliminyum mamul Kalitesinin tipini belirlemede, mamuliin yiizey kalitesi de 6nemli

bir parametredir. Giiniimiizde yiizey kalitesi konusunda, kalite kontrolleri yapan bazi
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online sistemler bulunmaktadir. Ornegin Sekil 4.4’de de goriilebildigi gibi PSI
firmasina ait sistem, Aliiminyum Yass1 Rulo’ ya ait veriyi anlik olarak ¢evrimigi takip

etmektedir (PSI, 2021).

Aliiminyum yiizey kalitesini belirlemede temel olarak bakilan konular; yilizeyde
portakallanma, liiders ¢izgileri, looper ¢izgileri ve catlamalardir. Prosesin sonucu
olarak bazi durumlarda dis ylizeylerdeki asir1 deformasyon ¢atlamaya ve portakal
ylizeyi gibi piiriizlii bir ylizeyin olusmasina neden olur. Olusan Liiders ¢izgileri ise,
genellikle levhalarin derin ¢ekilmesinde karsilasilan bir durumdur. Levhalarin akis
yoniinde uzamasi nedeniyle levhanin akis1 yoniinde yiizeyde diiz ¢izgi seklinde
purtizliliklerdir. Derin ¢cekmede karsilagilan yiizey hatalarindan bir digeri olan looper

cizgileri ise, ylizeyde olusan halka bigimli izler olarak tanimlanmaktadir (Alper, 2003).

Uretilen mamulun, istenilen kalmlik degerlerinde olup olmamas: da kalite tipini
belirleyici diger bir faktordiir. Istenilen deger genel olarak mamuliin cinsine gére
degisiklik gosterebilir. Ancak genel olarak bakildiginda ideal olarak istenilen kalinliga

gore £0,12 mm sapma ile iiretilmesi istenilen durumdur (BO7 Comitee, 2022).

Bagli bulundugu mamulun spesifik degerlerine ve alasimina bagl olarak degiskenlik
gostermekle birlikte, 1y1 bir kalite tipine haiz bir mamulde yapisal bir homojenlik ve
tane boyutu beklenir. Buradaki kontroller ASTM E3 standartinda belirtilen ilkeler
dogrusunda gergeklestirilir (E04 Committee, 2023).

Aliiminyum alagimu, kloriir igeren ortamlarda korozyona karsi ¢ok hassas bir metaldir.
Bu nedenle elde edilen mamuller iizerinde tuz testi uygulanarak korozyon oranlar
Olgiilir. Kisaca agiklamak gerekirse, tuz pliskiirtme testi, kapali bir ortam igerisine
konulmus aliiminyum metal iizerine belirli bir siire igerisinde tuz ¢ozeltisinin bir tuz
bulutu gibi uygulanmasidir. Test i¢in uygulanan siire, testin uygulanigina gore
degiskenlik gosterebilir. Ancak iyi bir korozyon oranina sahip, yani iyi bir kalitede bir
mamul i¢in genel olarak 500 saatlik bir tuz piiskiirtme testi neticesinde %5 korozyon
oranina sahip bir mamul denilebilir (Seetharaman, Ravisankar, ve Balasubramanian,
2015).
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Tablo 4.1. Kalite tipi parametreleri

Test Ana Kalite . Uriin Kalitesi
G Belirleme Testin Amact ) ] )
rup Parametreleri 1. Kalite 2. Kalite 3. Kalite
Istenilen

. - Yarimamulun
Kimyasal Kimyasal regetesinde belirtilen  Toleranslar
Kompozisyon Kompozisyona o . . Sapma<+%5 Sapma>+%5

e degerlere tiriin uygun  Dahilinde
Analizi Uygunluk
: mu?
Testi
Yarimamul tiirline 410
Mekanik Cekme gore istenilen Cekme ~ Sapma < Mpa<Sapma Sapma >
i geri + +
Testler Mukavemeti ~ Mpa degerinden 10 Mpa " 120 Mpa 20 Mpa
sapma
. Yarimamul tiiriine +10
¥| elt(la nik ,:\/lkrlT(]a i gore istenilen akma i?gmMa < Mpa<Sapma SBT/? >
estier uKavemet!  mukavemeti mpa P& <420 Mpa ba
degerinden sapma
Yar1 mamul tiiriine
Mekanik Uzama gore istenilen Uzama . 0 0
Testler Yiizdesi Yiizdesi degerinden <%l >%1 >%1
sapma
. Yarimamul tiiriine
Mekanik  gortjik Testi  gore istenilen sertlik  <5HB >5HB >5HB
Testler A
degerinden sapma
Yiizey .. <
7 Yiizeyde Yogun
K?"tES' /- Portakallanma Portakallanma var Hig¢ Yok Ara il Derecede
Gorsel Olarak Var
. m1? Var
Inceleme
Yiizey Yogun
Kalitesi ve Liiders Yiizeyde Liiders . Aralikli &

N S N Hig Yok Derecede
Gorsel Cigileri Cizgileri var mi? Olarak Var Var
Inceleme
Yiizey Yogun
Kalitesi ve Looper Yiizeyde Looper . Aralikli &

0 Con N Hig¢ Yok Derecede
Gorsel Cizgileri Cizgileri var m1? Olarak Var Var
Inceleme
Yiizey Yogun
K?IItESI ve Catlamalar Yiizeyde Catlamalar Hic Yok Aralikli Derecede
Gorsel var mi1? Olarak Var
. Var
Inceleme

Yarmmamul tiiriine
Boyutsal Kalinlik gore 1§ten11en kalinlik £0.12mm  <020mm > +0,20 mm
Kontrol Tolerans1 degerinden = mm

Sapma

. Tane boyutu ve
Mlkr_o Y B Tane Boyutu  yapisal homojenlik Mevcut Kls{n on Kot
Analizi Kot

mevcut mu?
Yapilan tuz
Korozyon Korozyon pilskiirtme testi
y y sonrasikorozyon <%5 <%10 >%10
Testleri Orani

orani belirli bir
seviyenin altinda m1?
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Sekil 4.4. Yassi rulo takip mekanizmasi

4.3, Analizler

4.3.1. Veri on isleme
Calismanin yapilmis oldugu veri setine bakildiginda, veri setinin, toplamda 24 farkli
¢esit yart mamulden olustugu goriilmektedir. Calismada bu yart mamuller, yari mamul

kodlar1 BO1°’den B24 ‘e kadar numaralandirilarak kuillanilmistir.

Veri setinin toplu halde incelenmesine bakildiginda, ilk bakista bazi yar1 mamullerin
yilda 1 defa tliretime girip ¢iktig1 bazilarinin ise y1l igerisinde farkli zamanlarda birden
fazla defa iiretildigi soylenebilir. Genel olarak iiretim mantig1 igerisinde bir {iriin
tiretime girdiginde degisim siirelerini en diisiikte tutabilmek i¢in uzun soluklu tiretim
yapilmaya ¢alisilmaktadir. Ancak iiretim planlamaya gelen siparisler dogrultusunda
kisa siireli aralikli tiretimler de yapmak durumunda kalindig1 olmaktadir. Bu durumu
da minimize etmek i¢in, Uriinlerin yil igeriisnde uzun soluklu iiretimi yapilarak,

miimkiin olan seviyede mevcut durumda iiriinlerden emniyet stok tutulmaktadir.

Yart mamullerin iiretimi yapildigi dénemler Tablo 4.2°de sunulmustur. Ilgili yari
mamullerin tretildigi iiretim dokiim hatt1 disinda, fabrika biinyesinde farkli yari

mamuller iireten, 2 ayri iiretim hatt1 daha bulunmaktadir.
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Tablo 4.2. Yart mamullere ait liretim donemleri

Ureélgé‘% Ay Yar1 Mamiil Ure?zlglz% Ay Yar1 Mamiil
Ocak BO1 Nisan B19
Ocak B02 Mayis B20
Ocak BO3 Mayis B21
Subat B04 Haziran B20
Subat B05 Haziran B21
Subat B06 Temmuz B22
Subat BO7 Temmuz B10
Subat B08 Temmuz B23
Subat B09 Agustos B22
Subat B10 Agustos B10
Subat B24 Agustos B23
Subat Bl1l Eyliil B03
Subat B08 Eyliil B04
Subat BO7 Eyliil B11
Subat B08 Eyliil B12
Subat B24 Ekim B03
Subat BO7 Ekim B04
Subat B08 Ekim B11
Subat B12 Ekim B12
Mart B13 Kasim BO1
Mart B14 Kasim B02
Mart B15 Kasim B04
Mart B16 Aralik B05
Mart B17 Aralik B06
Nisan B18 Aralik B09

Calismanin baslangi¢c asamasinda, verilerin toparlanmasi, diizenlenmesi ve bu siireci
takiben eksik verilerin ve aykir1 verilerin diizenlenmesi islemleri yapilmistir. Yapilan

islemlerin detay1, alt maddeler olarak asagida agiklanmistir.

4.3.2. Toplanan verilerin diizenlenmesi

Bu siirecin ilk baglangici olan dokiim siirecinde, makinamizdan sensorler vasitasi ile
anlik veri alinmaktadir. Siire¢ igerisinde, ¢iktinin kalitesine etkisi oldugu ve takip
edilmesinin gerekli olduguna karar verilmis parametrelerin anlik takibi, Sekil 4.5°de

ekran goriintiisii de goriilen IBA sistemi ile yapilmaktadir.
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Sekil 4.5. Girdi parametrelerinin takip edildigi iba sistemi

Oncelikli olarak IBA sisteminin 2021 yili basindan sonuna kadar, Tablo 4.3’de de
goriilebilecek olan girdi degerler i¢in iirettigi degerler sistemden excel dosyalarina

aktartlmistir.

Mgili veri tek bir excel dosyasina sigamayacak kadar biiyiik bir veridir. Bu nedenle
sistemden alian veri, pargalar halinde excel dosyalar1 olarak alinmistir. Alinan excel
dosyalar1 6ncelikle agilarak yiizeysel olarak dosyalarda bir problem var olup olmadigi

incelenmistir.

Sonrasinda ise dosyalar jupyter notebook sistemine aktarilarak, python programi
kullanilmak suretiyle Oncelikle birlestirilmis ve tek bir veri g¢ercevesi haline
getirilmistir. Olusturulan veri gergevesi iizerinde olusan verinin boyutu 2 terabayt
civarindadir. Olusturulan veri ¢ergevesinin ilerleyen asamalarda da kullanilabilmesi

amaciyla veri gercevesi pickle formatina doniistiirilmiistiir.
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Tablo 4.3. Calismaya girdi teskil eden parametreler

Etkili Parametreler Etkili Parametreler

Si Gergi

Fe ALPURMetalSicakligi

Cu TutmaCikisYollukSicakligi
Mn ALPURROotor1ArgonDebisi
Mg ALPURRotor2ArgonDebisi
Zn ALPURROotor1KlorDebisi
Cr ALPURROotor2KlorDebisi
OperatorTarafBaski ALPURN:ItrojenDebisi

TahrikTarafMerdanePozisyonu ~ ALPURRotor1DoniisHizi
OperatorTarafMerdanePozisyonu ALPURRotor2DontisHizi

MerdaneGirigSuSicakligi KenarKesmePay1
UstMerdaneStripSlip UstMerdaneBombesi
AltMerdaneStripSlip AltMerdaneBombesi
TiborHizi UstMerdaneCap1
UstSpreyAtisYiizdesi AltMerdaneCap1
AltSpreyAtisYuzdesi UstMerdanePiiriizliiliigii
AktuatorAciklikYiizdesi CFF1BasincDayaimi
UstSpreyHizi UstMerdaneCikisSuSicakligi
AltSpreyHizi AltMerdaneCikisSuSicakligi
LevhaTahrikTarafBombe LevhaHatHizi
CFF1TermalSokDayanimi LevhaOperatorTarafBombe
AltMerdanePiirtzliligi AltMerdaneSuDebisi
UstMerdaneSiniisii MerdaneTonaji
AltMerdaneSiniisii MerdaneSuSicakligiSet
UstMerdaneTorku LevhaMaxKalinlik
AltMerdaneTorku TipTonaj1

CikisBobinEni TandigsMetalSeviyesi
UstMerdaneGirisSuBasinc1 AltSpreyGramaj
AltMerdaneGirisSuBasinci UstSpreyGramaj
MerdaneCikisSuBasinci ALPURRotor2KarisimGazAkis
UstMerdaneSuDebisi ALPURRotor1KarisimGazAkis

SpreyOtomatikManuelMod

4.3.2.1. Eksik verilerin analizi ve etkisiz parametrelerin ayiklanmasi

Verinin biiyiikliigii nedeni ile tiim veri sisteme 8 ayri1 excel dosyasi seklinde
yuklenerek, baglangigta 8 veri ¢ercevesi olusturulmustur. Birlestirme asagidaki Sekil
4.6’da da gozlemlenebilecegi lizere, kodlama ile yapilarak sisteme yiiklenen df1, df2,

df3, df4, df5, ve df6 veri cergeveleri df veri gergevesi altinda toplanilmistir.

Calisma kapsaminda ilk etapta olusturulan tek veri gercevesi iizerinde istatistiksel

analizler ve veri madenciligini engelleyici olacak veri gercevesi iizerindeki bos ve
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tanimsiz degerlerin analizi yapilmistir. Yapilan analizde asagidaki Sekil 4.7°de de

gorebileceginiz lizere sistemde bos Ve tanimsiz satir oldugu gorilmiistiir.

Basla

| N S

- - . df1-df2-df3-df4-df5-df6- dataframelen df . " "
wamings kL:lduphaneswnl - dF7-dlie excel veri > dataframe olarak Venmbanlrk'lll_n Bgy:luna \Jffentaal:amr; ’ p\rcl:}:e
yukle dosyalanni yukle birlestir ve Sekline bal ormatina donusiur
- l ~
Son
S

Sekil 4.6. Df veri ¢ergevesi islemleri

<AxesSubplot:>

1

4479429

In [7]): af . isnull().sum()

7] Sayac
Saat
MalzemeXodu
si
Fe

UstSpreyGrama) 16131
ALPURRotor2KarizimBazAkis 787728
ALPURRotOrlKarizimGazakis 1517742
SpreyOtomatikianuelMod 1517128

KaliteTipi 102
Length: 67, dtype: ints4

Sekil 4.7. Df iizerindeki bos ve tanimsiz Satirlar

Bu sonuglara dikkatlice bakildiginda, Veri Cergevesi iizerinde, verisi oldukca eksik
olan bazi degiskenlerin (6rnegin SpreyOtomatikManuelMod) oldugu gézlemlenmistir.
Tespit edilen bu degiskenler, Tablo 4.4’de goriilmektedir.

Eksik veri igeren bu degiskenler, ortalamaya tamamlama yada alt veya st limite
tamamlama seklinde de tamamlanarak veri cergevesine dahil edilebilir olmakla
birlikte, bu metodun hem degiskenligi azaltarak farkli sonuglar ortaya koymayacag,

hem de uzman goriisii sonucu ¢iktiya bu degiskenlerin yiiksek oranda etkisinin

36



olmayacag1 disiiniilerek, ilgili degiskenler veri g¢ercevesinden g¢ikartilma yoluna
gidilmigtir.

Tablo 4.4. Tespit edilen girdi degiskenleri

Etkili Parametreler Br
UstMerdaneGirisSuBasinci bar
ALPURRotor2KarisimGazAkis 0
ALPURROotor1KarisimGazAkis 0

AltMerdaneBombesi mm
UstMerdanePiiriizliliigii micron
AltMerdanePiiriizlaliga micron
UstMerdaneSiniisii 0
AltMerdaneSiniisii 0

UstMerdaneCikisSuSicakligi  °C
SpreyOtomatikManuelMod 0

lgili degiskenler veri cercevesinden ayiklandiktan sonra, diger degiskenler iizerinde
belirli bir miktarda kalan tanimsiz ve bos satirlar asagidaki Sekil 4.9’da gortildiigi gibi

ortaya ¢ikmaistir.

Sekil 4.8’da goriilen bu degerlere bakildiginda, genel olarak bu degerlerin ayni
satirlarda ortaya ¢iktig1, toplam sayilarinin her siitun i¢in ayni/yaklasik olmasindan
anlagilmaktadir. Ayrica toplam satir sayisina bakildiginda, ¢cogunlukla 16622 satir
veride Tanimsiz/Bos veriye rastlanildigi goriilmektedir. Bu da toplam veri (4479427
satir) igerisinde binde 3,7 gibi bir veriye denk gelmektedir. Hem g¢ogunlukla bu
degerlerin ayni satirlarda olmasi, hem de ylizdesel olarak diisiik bir ylizdeye sahip
olmalar1 nedeniyle bu verilerin silinmesi yoluna gidilmistir. Sekil 4.9, verilerin
silindikten sonra veri ¢ergevesinde de Tanimsiz/Bos veri kalip kalmadiginin

kontroliidiir. Goriildiigii gibi tiim Tanimsiz/Bos veriler temizlenmistir.
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In [8]:| 1 df.isnull().sun(}

out[9]: sayac 3
Saat 3
HalzemeKodu 3
si 3
Fe 3
Cu 3
Hn 3
Hg 3
Zn 3
cr 3
OperatorTarafBasky 16624
TahrikTarafHerdanePozisyony 16624
OperatorTeraferdansPozisyony 16624
HerdaneGirisSuSicakligy 16617
UstherdaneStripslip 16624
AltMerdaneStripslip 16624
TibdrHaz 16624
UstSpreyAtisiizdest 16624
AltSpreyAtisVuzdest 16624
Gergi 16624
ALPURMetalSicaklufy 16624
TutmagakigVollukSieaklify 16624
ALPURRotor1ArgenDebisl 16624
ALPURRoLor2ArgenDeblsl 16624
ALPURRotor1K lerDebisi 16624
ALPURRoLor2K lerDebisi 16624
ALPUBNitrojenDebist 16624
ALPURRoLor1DEniEsHL2L 16624
ALPURRoLor2DEniEsHL2L 16624
Kenar¥esmeRayL 16624
Us therdanedonbest 16624
UstierdaneCapl 16386
AltMerdaneCapl 16623
Us therdaneTork 16624
AltMerdaneTork 16624
CikisBobinEni 16624
AltMerdaneGirisSubasiney 16624
MerdaneCik1sSuBasincl 16624
UstHerdanesubebist 16624
AltMerdanesubebist 16624
HerdaneTonaja 16624
HerdaneSuSicakligiset 16624
LevhaMaxkalinlix 16624
TipTenajy 16621
TandisMetalSeviyest 21868
Aktuatrdg ikl kiizdest 16624
UstSpreyHizi 16623
AltSpreyHizi 16623
LevhaTahr ikTaratBonte 16623
CFF1BasincDayanini 16622
CFF1TernzlSokDayanini 16624
AltMerdaneCikisSuSicakligl 16624
LevhaHatHizi 16623
LevhaOperatiorTarafBonbe 16624
AltSpreyGranaj 16624
UstSpreyGrana] 16131
KaliteTipi 182
dtype: int6d

Sekil 4.8. Diger degiskenler tanimsiz ve bos Satir Sayilari

In [18]:

NaN Degerlerinin oldudu satu

1
1 |df = ¢f.dropnal)
4 of.isnull().sun(}

out[18]: Sayac
HalzemeKedu
si

Fe
Cu

H

Hg

n

cr

OperatorTarafBasky
TahrikTarafHerdanePozl syonu
OperatorTarafterdansfuz Lsyonu
MerdaneGlrisSuSicakligy
UstMerdanestripslip
AltMerdanestripslip
TibirHizl
UstSpreyAtisyizdest
AltSpreyAtisVuzdesh
Gergl
ALPURMet21S1caKLIRL
TutmaCikls¥ollukSicakligy
ALPURRotorlargenDebist
ALPURROLor24rgenDebis]
ALPURRoter1KlorDebis
ALPURRotor 2K lorDebis
ALPUANI tre JenDebisi
ALPURRotor 1DGniisHAzL
ALPURRotor 2DGnisHLzL
KenartesmePayl
UstMerdanefonbes
UstMerdaneCapl
AltMerdaneCapl
UstMerdaneTorku
AltMerdaneTorku
CakisBobinEni
AltMerdaneGirisSuBasiney
HerdaneClk1sSuBasinc
UstMerdanesulebisi
AltMerdaneSulebisi
HerdaneTenajy
HerdaneSuSicakligaset
LevhaMaxkalanl ik
TipTenajl
TandisMetalSeyiyest
AkLuatorae1K11KYOz0es ]
UstSpreyHizi
AltSpreyMizi

LevhaTahr ikTarafBonbe
CFF1BasincDayanini
CFF1TernalSokDayanini
AltMerdaneCikisSuSicakligl
LevhaHatHizi
LevhalperatirTarafBonbe
AltSpreyGrana]
UstSpreyGrana]
KaliteTipi

diype: inted
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Sekil 4.9. Degiskenlerin tanimsiz Ve bos degerlerinin ayiklanmasi
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Kalan veriler tizerinden, degiskenlerin birbiri ile iligkisini incelemek iizere Korelasyon
Analizi yapilmistir. Burada amag, birbiri ile korelasyon katsayisi yiiksek olacak olan
degiskenler arasinda iligki yiiksek olacagindan, bu degiskenlerden birini g6z 6niinde
bulundurmak, ayni zamanda iliskili diger degiskeni de g6z oniinde bulundurmak
olacaktir. Bu sekilde yiiksek iligkili degiskenler belirlenmistir. Bunlar Tablo 4.5’te

goriilmektedir.

Tablo 4.5. Korelasyon analizi sonucu ayiklanan girdi parametreleri

Girdi Parametre 1 Girdi Parametre 2 Korelasyon
TahrikTarafMerdanePozisyonu AlpurRotorlKlorDebisi 0,95
AlpurRotor1ArgonDebisi UstMerdaneStripSlip 0,85
AlpurRotor1ArgonDebisi AlpurRotor1KlorDebisi 0,97
ALPURROotor1D6niisHiz1 UstMerdaneBombesi 0,96
ALPURRotor2DoniisHiz1 AltMerdaneSuDebisi 0,87
UstMerdaneBombesi KenarKesmePay1 -0,98
KenarKesmePay1 ALPURRotor1D6niisHi1z1 0,94
UstMerdaneBombesi UstMerdaneTorku -0,91
AltMerdaneSuDebisi ALPURRotor2D6niisHiz1 0,87
LevhaHatHizi LevhaMaxKalinlik -0,9

TahrikTarafMerdanePozisyonu AlpurRotorlArgonDebisi 0,95

Bu degiskenlerin iligkili olan ¢iftleri veri ¢er¢evesinden ayiklanmisitr. Boylelikle veri

cercevesi daha sade bir hale getirilmistir.

4.3.2.2. Yanhs tasnif edilmis yada mantiksiz degerler

Aslinda calismaya baslarken ilk basta planlanan, Oncelikle tiim veri tabaninin
birlestirilmesi ve sonrasinda tiim veri on isleme asamalarinin bu birlestirilen tek veri
cercevesi lizerinden yapilmasi idi. Ancak veri cercevesini olusturan 24 farkli yar
mamulun her birinin veri gergevesi igerisinde ortalama ve alt/iist limitlerin disinda
istatistiksel analizler sonucunda bulunabilecek aykir1 degerleri oldugu gibi, ayn
zamanda bu verinin icerisinde, teknik olarak olmas1 miimkiin olmayan yanlis okunmus

veriler de olabilirdi.

Bu noktada, oncelikle bu konunun tespiti icin, veri c¢ergevesi lizerinden her bir
malzemeye ait veri ¢ergevelerinin, geriye kalan girdi degiskenleri agisindan,
degiskenlerin teknik alt ve st limitleri disinda kalan verileri olup olmadigina seaborn

kiitiiphanesinin profilereport () 6zelligi kullanilarak bakilmistir.
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Bu yontemle, verinin dagilimlarina malzeme bazli detayli baktigimizda, malzemelerde
Tandis Metal Seviyesi girdi degiskeninde agirlikli olmak tizere, Sekil 4.10°da da 6rnek
olarak gosterildigi tizere, teknik limitler dis1 veri oldugu tespit edilmistir. Bu noktada,
bu ve benzeri degerleri aykir1 deger analizinde ortalalama hesaplamasina katmamiz
durumunda, bu degerler ortalamay1 ¢ok yukariya yada asagiya ¢ekerek bizi manipiile
edebilecegi diisliniilmiistiir. Cilinkii bu durum, benzer sekilde alt ve st limitleri de
yanlis noktalara getirebilecektir. Bu nedenle, eksik verilerin ortadan kaldirilmasi ile
birlikte, veri setinden bu degerlerin de aykir1 deger analizi Oncesinde ortadan

kaldirilmasi gerektigi diistiniilerek, bu sekilde hareket edilmistir.

Pandas Profiling Report Overview Variables  Interactions  Correlations  Missing values ~ Sample
TahrikTarafMe. .. Distinct 746 Mean 7.008428762
Real number (Rx) Distinct (%) 0.3% Minimum 2.7885
HIGH. CORRELATION Missing 89 Maximum 61.8393
Missing (%) <0.1% Zeros 0O ot
Infinite 0 Zeros (%) 0.0%
Infinite (%) 0.0% Memory 2.2 MiB
size
)
Statistics Histogram Common values Extreme values
Quantile statistics Descriptive statistics
Minimum 3.7885 Standard deviation 8.567701252
5-th percentile 5.62 Coefficient of variation (CV) 1.222485316
a1 5.66 Kurtosis 36.78077733
median 567 Mean 7.008428762
Q3 568 Median Absolute Deviation 0.01
: (MAD)
95-th percentile 6.07
B Skewness 6.218577751
Maximum 61.8393
o Sum 1989791.043
Range 58.0508
) Variance 73.40550475
Interguartile range (IQR) 0.02
Monotocity Mot

monotonic

Sekil 4.10. BO1 malzemesi tandis metal seviyesi profilreport () analizi

Bu baglamda veri sistemimizde analiz basinda bu asamada veri setinden ¢ikartilmistir.
Veri setinden bu temizleme islemi Sekil 4.11°de goriilen kod ile yapilmistir. Yapilan
temizleme sonucunda toplanmda ana veri gergevesi iizerinde 246.668 satir veri
ayiklanmustir. Tlgili bu verilerin, isleme konulmasi igin bunlar1 ayiklamak yerine bu
verileri ortlamaya esitlemek yada baskilama metotlarini uygulamak da diisiintilmiistiir.
Ancak bu tarz metotlarin degiskenligi azaltmasi ve verinin ger¢ek degerlerini olumsuz

etkileyecegi diistintildiigiinden verilerin silinmesi metodu uygulanmistir.
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Son olarak, yanlis tasnif edilen veriler ¢ikartildiktan sonra, pargalara (malzeme kodu
bazli veri gergevelerine) boldiigimiiz veri, tekrar bir veri gergevesi olarak
toplanilmistir.  Yapilan bu analizler sonucu olusan veri gergeveleri, ilerleyen

boliimlerde kiimeleme ve simiflandirma algoritmalarinda kullanilacaktir.

4 ™
Basla
A J
¢— Hayir l
Dataframe’den - tekmka\thmnr . tekniustlimit Malzeme Tandis Metall ™. .
. » de@iskenine teknik alt degiskenine teknik ist =
Malzemenin Satirtarini al limiti tanimla limiti tamimla Seviyesi Degerl
_“teknikaltlimit__
Evet
" Malzeme Tandis Metall ™~

Seviyesi Degeri
<teknikustimit

Evet

v

Secilen veriyi df Uzerine
yaz

_/——
Son w

Sekil 4.11. Veri setinde teknik limitler dis1 degerlerin temizlenmesi

4.3.3. Veri madenciligi

4.3.3.1. Veri seti (veri ¢ercevesi) iizerinde istatistiksel analizler

Daha 6nceki boliimlerde yapilan analizler sonucunda, baslangicta 63 adet olan girdi
parametreleri, 42 adete diisiiriilmiistii. Bu boliimde, verideki girdi degiskenlerin kalite
tizerindeki etkileri incelenerek, degiskenlerin ¢ikti degiskeni {izerinde etkisi yoksa
bunlarin elimine edilmesi amag¢lanmistir. Bunun i¢in ise toplanan data {izerinden, elde
edilen girdi parametreleri ile ¢ikt1 (KaliteTipi) arasindaki korelasyona 1s1 haritasi

matrisi ile bakilmistir. Elde edilen matris Sekil 4.12°de gosterilmistir.
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Sekil 4.12. Girdi parametreleri/gikt1 (kalitetipi) arasindaki korelasyon matrisi

Buradan da goriilebilecegi lizere, KaliteTipi ile bazi1 girdi parametreleri arasinda ¢ok

zay1f bir iligski vardir. Burada zayif iliski, literatiirde 0,2 nin alt1 pearson katsayisina

gore zayif iliski sayilmasina ragmen (Statistics How To, Tarih Yok) giivenli tarafta

kalinmasi adina bu degerin de altinda 0,18 degeri alt1 degerler olarak kabul edilmistir.

Bu duruma istinaden, Tablo 4.6° da da gosterilen koyu renk ile isaretli olan 10

parametre disinda kalan girdi degiskenleri, kiimeleme, siniflandirma ve makine

Ogrenmesi analizleri Oncesinde diisiik korelasyona sahip olmalari nedeniyle veri

cergevesinden cikartilmistir. Tiim bu analizler neticesinde, baslangicta 63 adet olan

girdi degisken sayis1 analizler 6ncesinde 10 adede indirgenmistir.

Tablo 4.6. Korelasyon analizi sonucu kalan girdi degiskenleri

Girdi Parametresi

Pearson Korelasyon Katsayis1

Si
Cu
Mn
Mg
Zn
Cr

OperatorTarafBaski

TahrikTarafMerd

anePozisyonu

OperatorTarafMerdanePozisyonu

MerdaneGirisSuSicakligi
AltMerdaneStripSlip

0,08
-0,13
-0,1
-0,15
0,06
-0,11
0,41
0,03
-0,03
0,31
0,16
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Tablo 4.5. (Devami) Korelasyon analizi sonucu kalan girdi degiskenleri

Girdi Parametresi Pearson Korelasyon Katsayis1
TiborHizi -0,07
UstSpreyAtisYuzdesi -0,18
AltSpreyAtisYuzdesi -0,17
Gergi -0,03
ALPURMetalSicakligi 0,06
TutmaCikisYollukSicakligi -0,01
ALPURROotor2ArgonDebisi 0,04
ALPURROotor2KlorDebisi -0,27
ALPURNIitrojenDebisi -0,16
UstMerdaneCapi 0,53
AltMerdaneCapi 0,51
AltMerdaneTorku 0,08
CikisBobinEni -0,05
AltMerdaneGirisSuBasinci 0,06
MerdaneCikisSuBasinci -0,05
UstMerdaneSuDebisi 0,09
MerdaneTonaji 0,16
MerdaneSuSicakligiSet -0,14
TipTonaji 0,08
TandisMetalSeviyesi 0,14
AktuatorAciklikYuzdesi 0,02
UstSpreyHizi -0,27
AltSpreyHizi 0,03
LevhaTahrikTarafBombe 0,04
LevhaOperatorTarafBombe 0,52
CFF1BasincDayanimi -0,01
CFF1TermalSokDayanimi -0,13
AltMerdaneCikisSuSicakligi 0,33
LevhaHatHizi 0,23
AltSpreyGramaj -0,01
UstSpreyGramaj -0,33

4.3.3.2. Kiimeleme analizi ve sonuclari

Gelinen bu noktada, daha 6nce de bahsettigimiz gibi, dnceki boliimlerde anlatildig:
sekilde temizlenen veri lizerinde, tahmin algoritmalarinin kullanimina gegilmistir.
Oncelikle, veri, sahip oldugu yarimamullerden bagimsiz, biitiin bir veri cervesi halinde
diistintilerek, sanki KaliteTipi de bilinmiyormus gibi, egiticisiz 6grenme mantigina
uygun olarak kiimelenmekte ve tahmin performansina bakilmaktadir. Sonrasinda ise

ayni prosediir, bu sefer de veriyi yar1 mamul bazli olarak ayr1 veri gerceveleri olarak
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diisiiniilmekte ve her bir yartymamule ait bu veri ¢ergevelerine yine ayni kiimeleme

algoritmalar1 uygulanarak, kiimeleme performanslarina bakilmaktadir.
e Tiim Veri Seti Kiimeleme Analizi ve Sonuclar

Oncelikle veri setine Elbow Y&ntemi uygulanmistir. KaliteTipi’nin bu ydntemle
optimal kag¢ kiimeden olusmasi gerektigi analiz edilmistir. Sonuglar, Sekil 4.13’de de
gosterilmistir. Analiz, gercekte de oldugu ilizere veriyi 3 ana kiimeye ayirmustir.
Gergekten de verinin KaliteTipi ¢iktisi, 1,2, ve 3 tip olacak sekilde 3 gruptur. Bu da
veri setinin zaten optimal olarak 3 kiimeden olusmasi gerekliligini yada tespitini ortaya

koymaktadir.

1810 Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

e -—- elbow at k=3, score= 1976051552579049728.000

distortion score

1 2 4 6 7 8

<AxesSubplot:title={"center':'Distortion Score Elbow for KMeans Clustering'}, xlabel="k', ylabel="distortion score'>

Sekil 4.13. Elbow yontemi ile optimal kiime analizi

Bu noktadan sonra kiimeleme analizlerine Google Colab Pro ve Google Sanal Makine
¢oziimleri ile olusturulan yiiksek giiclii bilgisayarlar ile devam edilmistir. Clinki veri,
ilgili analiz yoOntemlerinde kisisel bir bilgisayarda analiz edilemeyecek kadar

bilyiiktiir.

Calisma kapsaminda secilen kiimeleme algoritmalar1 asagidaki gibi goriilmektedir.

lgili kiimeleme algoritmalarmnin neden secildigi de yine Tablo 4.7°de agiklanmustir.

Yakimlik Dagilimi ve Aglomeratif Kiimeleme gibi bazi algoritmalarin uygulamasi
esnasinda, asagidaki Sekil 4.14°de goriilebilecegi iizere verinin biiyiikliigiinden dolay1
RAM yetersizligi ortaya c¢ikmistir. Bunun nedeni ise Ornegin Yakinlik Dagilimi
algoritmasi tam mesafe matrisini depolamak i¢in ikinci dereceden bellege ihtiyag
duymaktadir. Dolayisiyla, 10000 Orneginiz ve ¢ift kesinliginiz varsa, yaklagik
800.000.000 bayta ihtiyaciniz vardir. Bir noktada bu matrisin bir kopyasinin yapilmasi
gerekiyorsa, kolayca 1,6 GB RAM'e ihtiya. olmaktadir (giris verileriniz ve herhangi
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bir ek yiik harig). "Yiizbinlerce" verisi olan bir durumda ise buna en az 100 faktor

daha, yani 80 ila 160 GB RAM ek ihtiyag¢ ¢ikmasi demektir (Stackoverflow, 2021).

In [4]:

#Gerekli Kiitiiphaneleri Yikledik.

From sklearn.decomposition import PCA

import scipy.cluster.hierarchy as sch

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering
dendrogram = sch.dendrogram(sch.linkage(df, method="'ward'))

MemoryError Traceback (most recent call last)
<ipython-input-4-e9baddSc023b> in

3 import scipy.cluster.hierarchy as sch

4 from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering
----3 5 dendrogram = sch.dendrogram(sch.linkage(df, method='ward'))

~\anacenda3\1lib\site-packages\scipy\cluster\hierarchy.py in (y, methed, metric, optimal_srdering)
1058 ‘matrix looks suspiciously like an uncondensed *
1059 'distance matrix')
-> 1060 y = distance.pdist(y, metric)
1061 else:
1062 raise ValueError("'y" must be 1 or 2 dimensional.")
~\anaconda3\1lib\site-packages\scipy\spatial\distance.py in (X, metric, *args, **kwargs)
2021 out = kwargs.pop("out"”, None)
2022 if out is Nene:
-> 2023 dm = np.empty((m * (m - 1)) // 2, dtype=np.double)
2024 else:
2025 if out.shape != (m * (m - 1) // 2,):

emoryError: Unable to allocate 65.8 TiB for an array with shape (8939254102551,) and data type float64

Sekil 4.14. Tiim veri tizerinde, ward kiimeleme denemesi sonucu

Keza durum Aglomeratif Kiimelemede de benzerdir. Aglomeratif Kiimeleme'nin

bellek tiiketimi O(n?), veri boyutuna kiyasla katlanarak biiylidiigi anlamina gelir
(Stackoverflow, 2021).

Bu nedenlerle sadece K-Means gibi kiime sayisinin Onceden girilebildigi

algoritmalarin denenmesine karar verilmistir. Bu algoritmalar liste halinde Tablo

Tablo 4.7’de sunulmustur.

Tablo 4.7. Segilen kiimeleme algoritmalari

Algoritma Ad1 Neden Segildigi

K-Means

Spektral Kiimeleme

BIRCH

Genel amach ve ¢ok kiime boyutu yok,

Az sayida kiime ve bir neden sonug iligkisine
bagl iliskili veri tipi

Az sayida kiime, bir neden sonug iliskisine bagh
iliskili veri tipi ve ¢ok biiyiik veride basarili
Birgok kiime i¢in uygulanmakla birlikte ki bu

HAC (Ward) bize uygun degildir, biiylik Orneklerde de

uygulamasi oldugundan denendi.

Ilgili algoritmalar GoogleCOLAB iizerinde calistirilmistir. Calistirilan her bir

algoritma, Sekil 4.15°de K-Means algoritmasi i¢in 6rnegi gosterildigi lizere veri seti

icin kiimeleri hesaplar.
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Sekil 4.15. Tim veri Seti i¢cin k-means kiimeleme

lgili algoritmalara ait Siluet Skorlar1 ve AUC degerleri Tablo 4.8’de sunulmustur.
Yapilan analizler sonucunda, Tabloda da goriildiigli tizere siluet skor degerleri 0,85
degerinden ¢ok uzak ¢ikmistir. Benzer olarak AUC degerleri de 1’den ¢ok uzaktir ve
iyl ¢itkmamistir. Bu nedenle dogruluk analizi yapma gerekliligi de duyulmamuistir.
Algoritmalar i¢cin ROC Egrileri Sekil 4.16’da gosterilmistir.

Tablo 4.8. Kiimeleme algoritmalar1 siluet skor ve auc degerleri karsilastirmasi

Algoritma Siluet Skor Degeri gggiri
K-Means 0,6 0,56
BIRCH 0,58 0,51
Spektral Kiimeleme 0,03 0,46
HAC (Ward) 0,54 0,50
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Sekil 4.16. Tiim veri kiimeleme algoritmalari roc egrileri

Uriin Bazh Kiimeleme Analizi Sonuclar

Bu boliimde veri seti igerisinden malzemeler tek tek birer veri gercevesi olarak
alindiktan sonra, malzemelere ait verilere bir 6nceki boliimde uygulanan kiimeleme
algoritmalar1  uygulanmistir. Uygulanan kiimeleme algoritmalarinin  basari
performanslarinin degerlendirilmesi i¢in literatiire de uygun olarak bir 6nceki boliimde
de tiim veri iizerinde uyguladigimiz tizere algoritmalarin Siluet skorlarina ve algoritma
AUC degerlerine, ROC egrilerine bakilmistir. Her bir yart mamulde uygulanan
algoritmalarin siluet skorlari ve AUC degerleri, her biri i¢in ayr1 ayr1 Tablo 4.9’da
asagida gosterilmistir. Tablo iizerinde ilgili analiz edildigi her bir yarimamul i¢in, ilgili
siluet skoru ve AUC degeri, eger basarili olarak sayilan istenilen deger olan 0,8 degeri
ve lizeri gelen degerde ise, bu degerler koyu punto ile gosterilmistir. Ayrica herbir yar1
mamul i¢in, yapilan algoritma analizlerine ait ortaya ¢ikan AUC degerleri i¢cin ROC
egrileri de ¢izilmistir. Bu ¢izilen egrilerin BO1-B06 arasi yar1 mamullere ait olanlari
Sekil 4.17°de gosterilmistir. Burada BO5 yar1 mamiiliine ait yliksek AUC degeri, ROC

egrisinde de goriilebilir.
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Tablo 4.9. Yari mamul bazli uygulanan kiimeleme algoritmalar1 Sonuglari

/YaritMamul B0O1 B02 B03 B04 B05
Degerlendirme Siluet AUVC _ Siluet AUVC _ Siluet AUVC _ Siluet AUHC . Siluet AUVC .
Skoru  Degeri Skoru Degeri Skoru Degeri Skoru  Degeri Skoru  Degeri
K-Means 0,59 0,56 059 nan* 059 0,42 0,73 050 0,77 0,56
BIRCH 0,56 0,57 0,52 nan* 053 042 0,74 0,68 0,74 0,39

Spektral K. 0,01 0,60 020 049 007 051 0,24 023 0,69 0,94

HAC 0,54 0,50 056 051 055 0,53 0,74 0,68 0,74 0,39

(Ward)

/YartMamul B06 B0O7 B08 B09 B10

Deserlendirme Siluet AUC Siluet AUC  Siluet AUC Siluet AUC Siluet AUC
£ Skoru  Degeri Skoru Degeri Skoru Degeri Skoru  Degeri Skoru  Degeri

K-Means 0,77 0,50 08 035 064 0,76 0,63 0,60 0,58 0,56

BIRCH 0,77 0,43 08 035 064 075 0,60 0,50 0,52 0,50

Spektral K. 0,59 0,79 0,75 050 016 0,554 0,06 054 0,53 0,54

HAC 0,78 0,43 08 035 061 074 0,60 0,57 0,55 0,54

(Ward)

/YartMamul B11 B12 B13 B14 B15

Degerlendirme Siluet AUC  Siluet AUC Siluet AUC  Siluet AUC Siluet AUC
£ Skoru  Degeri Skoru Degeri Skoru Degeri Skoru  Degeri Skoru  Degeri

K-Means 0,65 0,41 0,80 0,68 059 0,51 0,59 0,58 0,59 0,47

BIRCH 0,63 0,64 0,80 0,54 0,56 0,69 0,53 0,40 0,57 0,33

Spektral K. 0,07 0,52 043 09% 052 0,38 0,40 043 0,46 0,27

HAC 061 064 079 045 057 055 055 057 056 049

(Ward)

/YarMamul ~ B16 B17 B18 B19 B20

Deserlendirme Siluet AUC Siluet AUC Siluet AUC Siluet  AUC Siluet AUC
& Skoru  Degeri Skoru Degeri Skoru Degeri Skoru  Degeri Skoru  Degeri

K-Means 058 058 059 060 058 041 059 052 058 037

BIRCH 056 043 054 043 057 048 058 048 055 0,38

Spektral K. 0,13 0,29 041 nan* 016 0,83 0,16 063 045 0,34

|(-\|/'\/A\a$d) 0,56 0,59 054 nan* 057 049 0,59 0,33 0,56 0,39
/YartMamul B21 B22 B23 B24
Degerlendirme Siluet AUVC ' Siluet AU‘C ' Siluet AU‘C ' Siluet AUVC '
Skoru  Degeri Skoru Degeri Skoru Degeri Skoru  Degeri
K-Means 0,59 041 059 052 059 0,50 0,64 0,50
BIRCH 0,57 043 056 049 055 0,50 0,60 nan*
Spektral K. 0,44 063 028 034 032 0,64 0,66 nan*
m;d) 0,53 068 055 049 055 0,50 0,61 0,51

* AUC Analizi i¢in tahmin edilen test datasi tek boyutlu yani tek sinifli oldugundan AUC analizi
yapilamamustir.
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Algoritma
NYarMamul

Spektral
Kiimeleme

HAC (Ward)

Sekil 4.17. BO1-B06 aras1 yar1t mamiil kiimeleme roc egrileri

B07-B12 yar1t mamiilleri ROC egrileri Sekil 4.18°de gosterilmistir. Burada da yine B12
yar1t mamiiliine ait ROC egrisi spektral kiimiileme algoritmasi i¢in 45 derece egrisinin
(orta kesikli ¢izgi) oldukca yukarisindadir. Bu durum bize burada basarili bir

siiflandirma yapildigini gosterir.

Algoritma B07 B0S B09 B0 BIL B2
YarMamul

Spekiral
Kiimeleme

HAC (Ward)

Sekil 4.18. BO7-B12 aras1 yar1 mamiil kiimeleme roc egrileri

B13-B18 yart mamiilleri ROC egrileri Sekil 4.19°de gosterilmistir. Burada da yine B18
yart mamiiliine ait ROC egrisi spektral kiimeleme algoritmasi i¢in 45 derece egrisinin
(orta kesikli ¢izgi) oldukc¢a yukarisindadir. Bu durum bize burada basarili bir

siiflandirma yapildigini gosterir.
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Algoritma BI3 Bl4 BIS B16 BI7 BIS
MYarMamul

K-Means

Spektral
Kiimeleme

HAC (Ward)

Sekil 4.19. B13-B18 aras1 yar1 mamiil kiimeleme roc egrileri

B19-B24 yar1 mamiilleri ROC egrileri Sekil 4.20°de gosterilmistir. Burada ROC
egrileri genel olarak 45 derece egrisinin (orta kesikli ¢izgi) etrafinda ¢ikmistir. Bu
nedenle bu grupta yapilan analizlerde ROC egrileri agisindan bagarili bir siniflandirma

yapildig1 soylenememektedir.

Algoritma BIO B20 B2l B2 B23 B
JYariMamul

K-Means

Birch

Spektral
Kiimeleme

HAC (Ward)

Sekil 4.20. B19-B24 aras1 yar1 mamiil kiimeleme roc egrileri

4.3.3.3. Siiflandirma analizleri
Bu béliimde, veri seti ilizerinde makine dgrenmesi ve yapay zeka algoritmalar ile
Egiticili Ogrenme metodu denenerek veri seti siiflandirilip, algoritmalarin Kalite

tahmin performanslara bakilmistir. Kiimeleme algoritmalarinda oldugu gibi, yine
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once algoritmalar tim veri ilizerinde, sonrasinda da yart mamul bazli olarak

denenmistir.
Tiim Veri Seti Smmiflandirma Analizi ve Sonuclari

Bu béliimde, segilen derin 6grenme ve makine 6grenmesi algoritmalari, yart mamiil
farki gozetmeksizin tiim veri tlizerinde denenerek, ilk oncelik olarak AUC degeri,
sonrasinda oncelik sirasiyla olacak sekilde dogruluk, F1 Skoru, Kesinlik ve Duyarlilik
degerleri hesaplanmistir. Ayrica, performans kiyaslamasi agisindan gerekli olabilecegi
diisiincesi ile, algoritmalarin ¢alisma siireleri de son degerlendirme kriteri olacak
sekilde Olgiilmiistiir. Elde edilen sonuglar, algoritma dogruluk degerleri ile birlikte
asagidaki Tablo 4.10’da 6zetlenmistir. Burada en basarili algoritmalar olan GBM ve

CATBOOST algoritmalar1 degerleri koyu punto ile gosterilmistir.

Tablo 4.10. Tim veri smiflandirma analizi sonuglar

illngl ci??ntrsl?a Dogruluk  F1 AUC Kaesinlik Duyarlilik %S:E;E;Sﬁr%i
LR 0,55 0,35 0,63 0,36 0,38 12,0
KNN 0,82 0,82 0,86 0,81 0,83 4,0
NN 0,83 0,76 0,88 0,78 0,76 21,0
DT 0,79 0,80 0,85 0,80 0,79 1,1
RF 0,79 0,81 0,85 0,81 0,81 31,0
GBM 0,88 0,87 0,90 0,88 0,86 41,0
FFNN 0,26 0,11 0,00 0,07 0,26 32,0
NB 0,49 0,31 0,60 0,34 0,58 0,6
XGBOOST RF 0,86 0,86 0,90 0,86 0,86 48,0
ADABOOST LSTM 0,43 0,44 0,48 0,38 0,44 0,5
CATBOOST 0,87 087 091 0,85 0,87 47,0
RNN 0,81 061 0,86 0,83 0,81 29,0

Algoritmalara ait ROC egrileri Sekil 4.21°de sunulmustur. Buna goére tabloda AUC
degerlerinde de goriildiigli gibi, 45 derece egrisinin olduk¢a yukarisinda kalan GBM
ve CATBOOST algoritmalar1 siniflamada basarilidir.
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Sekil 4.21. Tiim veri siniflandirma roc egrileri

¢ Yar1 Mamul Bazh Siniflandirma Analizi ve Sonuclari

Bu boliimde, secilen derin 6grenme ve makine dgrenmesi algoritmalari, yart mamiil
farki gozetilerek On islemesi yapilmis tiim verinin igerisinden yar1 mamiillerin
kendilerine ait verileri segilip, bunlarin tizerinde denenerek, ilk 6ncelik se¢im kriteri
AUC degeri olacak sekilde, degerlendirme kriteri olarak 6nem sirasina gore Dogruluk,

F1 Skoru, Kesinlik ve Duyarlilik degerleri hesaplanmigtir. Ayrica, performans
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kiyaslamasi agisindan gerekli olabilecegi diislincesi ile, algoritmalarin Caligma
Stireleri, algoritma basarisi i¢in son degerlendirme kriteri olacak sekilde dlglilmiistiir.
Elde edilen sonuglar, algoritma dogruluk degerleri ile birlikte asagidaki tablolarda her

yar1t mamiil i¢in ayr1 tablolar halinde hazirlanarak sunulmustur.

Tablolarda gosterilen AUC degerlerine iliskin algoritmalar i¢in ayrica ROC egrileri de
cizilmistir. Tlgili egriler tez ekinde sunulmustur. ideal olarak, modellerde, yiiksek
TPR'ye sahip bir model aranir, ancak FPR'yi miimkiin oldugunca diisiik tutmaya
caligilir. Bu agidan egrilerin egimlerinin artis1 da bir yorum ortaya koyar. Ancak elde
edilen AUC degerlerinin de bu yorumun genel bir sonucu oldugunu belirtmemiz

gerekir.

BO1 kodlu yar1 mamiile iliskin yapilan smiflandirma analizi, Tablo 4.11°de

gosterilmistir. RNN algoritmasi en yiiksek degerleri ile en iyi algoritma olmustur.

Tablo 4.11. BO1 Yar1 mamiilii siniflandirma analiz sonuglari

i:fgli??n‘i;?a Dogruluk F1  AUC Kesinlik Duyarlilik (s;jiless??sm
LR 088 085 084 086 088 5
KNN 094 094 081 094 094 12
NN 096 096 088 096 0,96 22
DT 092 093 080 093 093 35
RF 092 093079 093 093 41
GBM 095 095087 096 095 80
FENN 000 000032 001 000 19
NB 084 082 071 049 060 10
XGBOOST RF 095 096 038 096 096 47
ADABOOSTLSTM 081 090 050 1,00 081 30
CATBOOST 094 095085 095 095 28
RNN 095 094 091 092 096 20

B02 kodlu yar1 mamiile iliskin yapilan smiflandirma analizi, Tablo 4.12°de
gosterilmistir. NN algoritmasi, en yiiksek degerleri alarak en iyi smiflandirma

algoritmas1 olmustur.
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Tablo 4.12. B02 Yar1 mamiilii siniflandirma analiz sonuglari

Siiflandirma - Cahsma
: Dogruluk F1 ~AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi

Algoritmast (Sn)
LR 0,94 0,91 0,95 0,94 0,94 20
KNN 0,91 0,91 0,77 0,91 0,91 19
NN 0,94 0,95 0,98 0,97 0,94 36
DT 0,90 0,90 0,75 0,91 0,90 20
RF 0,73 0,90 0,74 0,90 0,90 33
GBM 0,94 0,94 0,84 0,94 0,94 69
FFNN 0,06 0,01 0,25 0,01 0,01 99
NB 0,84 0,91 0,73 0,88 0,94 15
XGBOOST RF 0,04 0,07 0,39 0,54 0,04 65
ADABOOST LSTM 0,71 0,71 0,50 1,00 0,72 25
CATBOOST 0,91 0,92 0,77 0,92 0,91 101
RNN 0,94 0,92 0,97 094 0,94 17

B03 kodlu yart mamiile iliskin yapilan smiflandirma analizi, Tablo 4.13’de
gosterilmistir. RNN algoritmasi, burada da en yliksek degerleri ile en iyi siniflandirma
algoritmast olmustur. Genel olarak bakildiginda, algoritmalardaki F1 skorlar ile
dogruluk degerleri de diger algoritmalara gére RNN i¢in yiiksektir. Ayrica Dogruluk

degerleri ile F1 skor degerleri de analizlerde kendi igerisinde uyum gostermektedir.

Tablo 4.13. B03 Yar1 mamiilii siniflandirma analiz sonuglari

Smiflandirma - Cghs;na
) Dogruluk F1 ~AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi

Algoritmasi (Sn)
LR 0,83 0,83 0,85 0,84 0,83 29
KNN 0,84 0,83 0,85 0,83 0,83 18
NN 0,89 0,88 0,84 0,89 0,90 165
DT 0,81 0,81 0,83 0,81 0,81 10
RF 0,81 0,81 0,83 0,83 0,83 36
GBM 0,89 0,90 0,90 0,89 0,89 197
FFNN 0,04 0,10 0,25 0,10 0,10 110
NB 0,82 0,83 0,85 0,84 0,82 78
XGBOOST RF 0,92 0,92 0,93 0,92 0,92 55
ADABOOST LSTM 0,03 0,06 0,50 0,39 0,03 60
CATBOOST 0,86 0,86 0,88 0,86 0,86 121
RNN 0,89 0,88 0,97 0,89 0,90 46

B04 kodlu yar1 mamiile iliskin yapilan smiflandirma analizi, Tablo 4.14’de
gosterilmistir. ADABOOST LSTM algoritmasi, burada da en yiiksek degerleri ile en

1yi siniflandirma algoritmasi olmustur. NB ve LR algoritmalar1 da AUC skoru olarak
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ayni degeri elde etmis olmakla birlikte, Dogruluk degeri en iyi olan algoritma

ADABOOST LSTM algoritmast olmustur.

Tablo 4.14. B04 Yar1 mamiilii stniflandirma analiz sonuglari

Siniflandirma - C.a.l llsma
! Dogruluk F1 ~AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi

Algoritmasi (Sn)
LR 0,84 0,82 0,94 0,87 0,85 15
KNN 0,83 0,83 0,86 0,83 0,84 27
NN 0,85 0,83 0,79 0,88 0,85 250
DT 0,82 0,81 0,83 0,82 0,81 12
RF 0,84 0,83 0,82 0,83 0,83 21
GBM 0,85 0,84 0,80 0,87 0,85 48
FFNN 0,18 0,06 0,39 0,03 0,18 25
NB 0,84 0,83 0,94 0,87 0,84 15
XGBOOST RF 0,11 0,04 0,39 0,03 0,11 108
ADABOOST LSTM 0,88 0,83 0,94 0,87 0,84 41
CATBOOST 0,85 0,83 0,80 0,87 0,85 71
RNN 0,64 0,51 0,45 0,42 0,65 158

B05 kodlu yar1 mamiile iliskin yapilan siniflandirma analizi, Tablo 4.15°de
gosterilmistir. Bu yart mamiil i¢in tam AUC degeri, dogruluk ve F1 skoru ile DT

algoritmasi, algoritmalar arasinda en basarili algoritma olmustur.

Tablo 4.15. BO5 Yar1 mamiilii siniflandirma analiz sonuglari

Smiflandirma L C.a llsma
: Dogruluk F1 ~AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi
Algoritmast (Sn)
LR 0,68 0,63 0,62 0,59 0,68 11
KNN 0,74 0,74 0,72 0,56 0,56 24
NN 0,84 0,81 0,81 0,82 0,81 45
DT 0,83 0,82 0,96 0,83 0,82 2028
RF 0,71 0,71 0,69 0,71 0,71 68
GBM 0,68 0,69 0,67 0,69 0,68 10
FFNN 0,17 0,16 0,37 0,03 0,16 69
NB 0,60 0,61 0,70 0,75 0,60 9
XGBOOST RF 0,94 0,93 0,85 0,94 0,93 340
ADABOOST LSTM 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 40
CATBOOST 0,79 0,79 0,78 0,79 0,79 123
RNN 0,84 0,82 0,95 0,91 0,84 20

B06 kodlu yar1 mamiile iliskin yapilan smiflandirma analizi, Tablo 4.16°da
gosterilmistir. Algoritmalar icerisinde RNN algoritmasi, gerek yiiksek AUC degeri,

gerekse Dogruluk degeri ile 6ne ¢ikarak en basarili algoritma olmustur.
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Tablo 4.16. BO6 Yart mamiilii siniflandirma analiz sonuglari

Smiflandirma - Cahsrpa
. Dogruluk F1 ~AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi
Algoritmast (Sn)
LR 0,87 0,88 0,91 0,88 0,88 163
KNN 0,91 0,92 0,94 0,92 0,92 265
NN 0,93 0,93 0,95 0,93 0,93 446
DT 0,91 0,91 0,94 0,92 0,91 176
RF 0,93 0,94 0,94 094 0,94 209
GBM 0,93 0,94 0,95 0,94 0,94 116
FFNN 0,33 0,17 0,50 0,11 0,34 209
NB 0,74 0,71 0,83 0,76 0,76 157
XGBOOST RF 0,93 0,94 0,95 0,94 0,94 178
ADABOOST LSTM 0,56 0,57 0,52 0,57 0,56 185
CATBOOST 0,92 0,92 0,94 0,92 0,92 188
RNN 0,97 0,97 1,00 0,98 0,97 166

BO7 kodlu yart mamiile iliskin yapilan smiflandirma analizi, Tablo 4.17°de

gosterilmistir. RNN algoritmasi tiim parametrelerde en yiiksek degeri almistir.

Tablo 4.17. B07 Yar1 mamiilii simiflandirma analiz sonuglari

Siiflandirma - Cahsma
! Dogruluk F1 ~AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi

Algoritmast (Sn)
LR 0,70 0,71 0,81 0,73 0,70 26
KNN 0,53 0,53 0,65 0,53 0,53 27
NN 0,70 0,70 0,78 0,70 0,70 49
DT 0,47 0,46 0,60 0,47 0,46 21
RF 0,47 0,47 0,60 0,47 0,47 33
GBM 0,65 0,65 0,75 0,66 0,66 26
FFNN 0,17 0,05 0,38 0,03 0,17 38
NB 0,67 0,67 0,82 0,75 0,67 32
XGBOOST RF 0,67 0,66 0,74 0,67 0,67 20
ADABOOST LSTM 0,01 0,00 0,50 0,00 0,01 38
CATBOOST 0,60 0,60 0,70 0,60 0,60 48
RNN 0,88 0,90 1,00 0,92 0,85 70

B0O8 kodlu yar1 mamiile iliskin yapilan smiflandirma analizi, Tablo 4.18’de

gosterilmistir. RNN algoritmasi tiim parametrelerde en yiiksek degeri almistir.
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Tablo 4.18. B0O8 Yar1 mamiilii siniflandirma analiz sonuglari

Smiflandirma - Cahsrpa
. Dogruluk F1 ~ AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi

Algoritmast (Sn)
LR 0,80 0,72 0,79 0,66 0,80 40
KNN 0,71 0,71 0,73 0,71 0,71 11
NN 0,81 0,82 0,86 0,84 0,81 50
DT 0,67 0,66 0,68 0,65 0,67 6

RF 0,67 0,67 0,69 0,67 0,67 30
GBM 0,80 0,80 0,83 0,80 0,79 15
FFNN 0,17 0,05 0,38 0,03 0,17 40
NB 0,54 0,53 0,77 0,85 0,54 6
XGBOOST RF 0,80 0,79 0,80 0,79 0,80 30
ADABOOST LSTM 0,38 0,22 0,49 0,14 0,38 30
CATBOOST 0,74 0,74 0,76 0,74 0,74 50
RNN 0,87 0,88 0,97 0,90 0,87 18

B09 kodlu yar1 mamiile iliskin yapilan siniflandirma analizi sonuglari, Tablo 4.19°da

gosterilmigtir. Algoritmalar arasinda tiim performans degerleri acisindan KNN

algoritmas1 daha iyi oldugundan en basarili algoritma olarak KNN algoritmasi

secilmistir.

Tablo 4.19. B09 Yari mamiilii siniflandirma analiz sonuglari

alisma

Simflandirma Dogruluk FL AUC Kesinlik Duyarlilik (S;ﬁressi
Algoritmast (Sn)
LR 0,88 0,88 0,92 0,88 0,89 396
KNN 0,97 0,97 0,97 0,98 0,97 355
NN 0,96 0,97 0,94 0,97 0,97 13
DT 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96 42
RF 0,96 0,96 0,95 0,96 0,96 152
GBM 0,96 0,97 0,95 0,98 0,97 407
FFNN 0,23 0,08 0,42 0,05 0,23 82
NB 0,96 0,96 0,95 0,96 0,96 124
XGBOOST RF 0,97 0,97 0,33 0,97 0,97 79
ADABOOST LSTM 0,38 0,56 0,50 1,00 0,39 76
CATBOOST 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97 67
RNN 0,81 0,78 0,89 0,78 0,81 228

B10 kodlu yar1 mamiile iliskin yapilan siniflandirma analizi sonuglari, Tablo 4.20°de

gosterilmistir. Sonucglar, AUC degeri acisindan RNN algoritmasini bir nebze
XGBOOST RF modelinin 6niine ¢ikartsa da, XGBOOST RF modeli gerek Dogruluk

gerekse F1 Skoru degeri agisindan RNN’e gore daha iyi performans gostermistir. Hatta
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algoritma olarak XGBoost RF modeli se¢ilmistir.

Duyarlilik degeri bile daha iyidir. Bu bilgiler 1s1ginda yar1 mamiil i¢in en basarili

Tablo 4.20. B10 Yar1 mamiilii stniflandirma analiz sonuglari

Siniflandirma - C.E.l hsrpa
! Dogruluk F1 ~AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi

Algoritmast (Sn)
LR 0,83 0,83 0,85 0,84 0,83 29
KNN 0,84 0,83 0,85 0,83 0,83 18
NN 0,89 0,88 0,84 0,89 0,90 165
DT 0,81 0,81 0,83 0,81 0,81 10
RF 0,81 0,81 0,83 0,83 0,83 26
GBM 0,89 0,90 0,90 0,89 0,89 107
FFNN 0,04 0,10 0,50 0,10 0,10 100
NB 0,82 0,83 0,85 0,84 0,82 48
XGBOOST RF 0,92 0,92 0,93 0,92 0,92 55
ADABOOST LSTM 0,03 0,06 0,50 0,39 0,03 60
CATBOOST 0,86 0,86 0,88 0,86 0,86 121
RNN 0,89 0,88 0,97 0,89 0,90 41

B11 kodlu yar1 mamiile iliskin yapilan siniflandirma analizi sonuclari, Tablo 4.21°de
gosterilmistir. Gerek Dogruluk ve F1 Skoru degerleri agisindan, gerekse AUC degeri

acisindan, ilgili yart mamiil i¢in, RNN algoritmasi, en basarili algoritmadir.

Tablo 4.21. B11 Yar1 mamiilii siniflandirma analiz sonuglari

Smiflandirma - Cghs;na
) Dogruluk F1 ~AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi
Algoritmasi (Sn)
LR 0,57 0,56 0,68 0,56 0,57 59
KNN 0,55 0,55 0,66 0,55 0,55 64
NN 0,57 0,57 0,68 0,58 0,57 81
DT 0,52 0,53 0,65 0,53 0,53 54
RF 0,56 0,56 0,67 0,56 0,56 73
GBM 0,60 0,59 0,67 0,60 0,60 61
FFNN 33,00 0,17 0,50 0,11 0,33 78
NB 0,54 0,50 0,73 0,67 0,54 54
XGBOOST RF 0,59 0,59 0,69 0,60 0,99 76
ADABOOST
LSTM 0,00 0,01 0,46 0,14 0,00 84
CATBOOST 0,61 0,61 0,71 0,62 0,61 88
RNN 0,87 0,88 0,89 0,89 0,87 73

B12 kodlu yar1 mamiile iliskin yapilan siniflandirma analizi sonuglari, Tablo 4.22°de

gosterilmistir. Gerek Dogruluk ve F1 Skoru degerleri agisindan, gerekse AUC degeri
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acisindan, ilgili yar1 mamiil icin, RNN algoritmasi, diger algoritmalara gore tistiinliik

saglamigtir.
Tablo 4.22. B12 Yar1t mamiilii stniflandirma analiz sonuglari
alisma

Simflandirma Dogruluk F1 AUC Kesinlik Duyarlilik gﬁreii
Algoritmasi (Sn)
LR 0,73 0,70 0,80 0,73 0,73 78
KNN 0,75 0,75 0,80 0,76 0,75 59
NN 0,81 0,82 0,86 0,83 0,81 195
DT 0,73 0,73 0,79 0,74 0,73 66
RF 0,71 0,71 0,77 0,71 0,71 86
GBM 0,84 0,82 0,85 0,82 0,81 176
FFNN 0,37 0,20 0,53 0,14 0,37 105
NB 0,63 0,55 0,68 0,57 0,63 76
XGBOOST RF 0,81 0,82 0,86 0,83 0,81 132
ADABOOST LSTM 0,69 0,67 0,73 0,79 0,69 115
CATBOOST 0,79 0,79 0,83 0,80 0,79 125
RNN 0,87 0,84 0,97 0,86 0,87 85

B13 numaralar1 yar1 mamiile ait analiz grafigi Tablo 4.23’de sunulmustur. Bu yar1
mamiile ait algoritma sonuglar1 incelendiginde, RNN algoritmasinin diger
algoritmalara nazaran hem dogruluk ve F1 Skoru, hem de AUC degerleri agisindan

basarili oldugu goriiliir.

Tablo 4.23. B13 Yar1 mamiilii siniflandirma analiz sonuglari

Smiflandirma - Cahsrpa
! Dogruluk F1 ~AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi

Algoritmasi (Sn)
LR 0,66 0,62 0,79 0,74 0,66 42
KNN 0,87 0,87 091 0,88 0,87 40
NN 0,85 0,85 0,89 0,85 0,85 109
DT 0,88 0,88 0,91 0,88 0,88 40
RF 0,88 0,88 0,91 0,88 0,88 45
GBM 0,88 0,88 0,91 0,88 0,88 48
FFNN 0,36 0,19 0,52 0,13 0,36 53
NB 0,68 0,64 0,82 0,78 0,68 41
XGBOOST RF 0,88 0,88 0,91 0,88 0,88 57
ADABOOST LSTM 0,00 0,00 0,50 0,29 0,00 135
CATBOOST 0,88 0,88 0,91 0,88 0,88 79
RNN 0,88 0,88 0,98 0,89 0,88 46

B14 yar1 mamiil sonuglar1 Tablo 4.24’te sunulmustur. Bu analize gore birden fazla

algoritmanin yiiksek tahmin basaris1 gosterdigini sdylemek miimkiindiir. Ancak
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calisma siiresi acisindan bakildiginda DT algoritmasi diger algoritmalara gére daha

basarilidir.

Tablo 4.24. B14 Yar1 mamiilii stniflandirma analiz sonuglari

alisma

Swflandirma Dogruluk F1 AUC Kesinlik Duyarlilik Siron
Algoritmasi (Sn)
LR 0,61 0,61 0,72 0,61 0,61 89
KNN 0,98 1,00 1,00 1,00 1,00 91
NN 0,99 1,00 0,99 1,00 1,00 147
DT 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 87
RF 0,99 1,00 0,99 1,00 1,00 205
GBM 0,99 1,00 0,99 1,00 1,00 128
FFNN 0,39 0,15 0,54 0,15 0,39 102
NB 0,73 0,72 0,87 0,84 0,73 90
XGBOOST RF 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 138
ADABOOST LSTM 0,15 0,15 0,41 0,15 0,15 143
CATBOOST 0,99 1,00 0,99 1,00 1,00 178
RNN 1,00 1,00 0,91 1,00 1,00 151

B15 algoritmasina ait siiflandirma analizi sonuglari Tablo 4.25’te gosterilmistir.
Tablo’ya gore, dogruluk ve F1 Skoru agisindan algoritmalar arasinda ¢ok yliksek bir
fark olmamakla birlikte, AUC degeri acisindan RNN algoritmasi, diger algoritmalar

karsisinda daha yiiksek bir basar1 elde etmistir.

Tablo 4.25. B15 Yar1 mamiilii siniflandirma analiz sonuglari

Smiflandirma - Cahsrpa
: Dogruluk F1 ~AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi

Algoritmast (Sn)
LR 0,71 0,73 0,78 0,77 0,71 17
KNN 0,74 0,74 0,79 0,74 0,74 25
NN 0,73 0,73 0,79 0,76 0,73 37
DT 0,74 0,74 0,79 0,74 0,74 45
RF 0,74 0,74 0,79 0,74 0,74 30
GBM 0,74 0,74 0,79 0,75 0,74 35
FFNN 0,31 0,15 0,48 0,10 0,31 31
NB 0,74 0,76 0,84 0,87 0,74 28
XGBOOST RF 0,74 0,73 0,42 0,74 0,74 41
ADABOOST LSTM 0,00 0,00 0,50 0,09 0,00 35
CATBOOST 0,73 0,73 0,79 0,73 0,73 42
RNN 0,74 0,76 0,92 0,87 0,74 22

B16 yar1 mamiil sonuglari Tablo 4.26’da sunulmustur. Bu analize gére birden fazla

algoritmanin yiiksek tahmin basaris1 gosterdigini sdylemek miimkiindiir. Ancak
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calisma siiresi agisindan bakildiginda KNN algoritmasi diger algoritmalara gére daha

basarilidir.
Tablo 4.26. B16 Yar1t mamiilii stniflandirma analiz sonuglari
alisma

Simflandirma Dogruluk F1 AUC Kesinlik Duyarlilik gﬁreii
Algoritmasi (Sn)
LR 0,99 0,72 0,50 0,72 0,72 35
KNN 0,99 1,00 0,99 1,00 1,00 29
NN 0,99 1,00 0,99 1,00 1,00 47
DT 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 36
RF 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 40
GBM 0,99 1,00 0,99 1,00 1,00 55
FFNN 0,10 0,10 0,25 0,10 0,10 48
NB 0,99 1,00 0,99 1,00 1,00 46
XGBOOST RF 0,99 1,00 0,99 1,00 1,00 45
ADABOOST LSTM 0,02 0,00 0,48 0,00 0,02 36
CATBOOST 0,99 0,98 1,00 0,99 0,99 55
RNN 0,99 1,00 0,99 1,00 1,00 37

B17 yart mamiil sonuglar1 Tablo 4.27°de sunulmustur. Bu analize gore birden fazla
algoritmanin yiliksek tahmin basaris1 gosterdigini sOylemek miimkiindiir. Ancak
degerlerindeki bir nebze de olsa yiikseklik a¢isindan bakildiginda ADABOOST LSTM

algoritmasi diger algoritmalara gbre daha basarilidir.

Tablo 4.27. B17 Yar1 mamiilii siniflandirma analiz sonuglari

Smiflandirma - Cahsrpa
! Dogruluk F1 ~AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi
Algoritmasi (Sn)
LR 0,97 0,97 0,99 0,97 0,97 420
KNN 0,97 0,98 0,97 0,98 0,98 373
NN 0,98 0,98 0,94 0,98 0,98 410
DT 0,97 0,98 0,96 0,98 0,98 154
RF 0,98 0,98 0,96 0,98 0,98 276
GBM 0,98 0,98 0,94 0,98 0,98 1229
FFNN 0,07 0,01 0,30 0,01 0,07 28
NB 0,98 0,98 0,94 0,98 0,98 1333
XGBOOST RF 0,97 0,98 0,98 0,98 0,98 209
ADABOOST LSTM 0,98 0,99 0,99 1,00 0,99 310
CATBOOST 0,98 0,98 0,94 0,98 0,98 191
RNN 0,85 0,78 1,00 0,72 0,85 373

B18 numaralar1 yar1t mamiile ait analiz grafigi Tablo 4.28’de sunulmustur. Bu yari

mamiile ait algoritma sonuglar1 incelendiginde, RNN algoritmasinin diger

61



algoritmalara nazaran hem dogruluk ve F1 Skoru, hem de AUC degerleri agisindan

basarili oldugu goriiliir.

Tablo 4.28. B18 Yar1i mamiilii stniflandirma analiz sonuglari

Siiflandirma - C.e.l llsma
. Dogruluk F1  AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi
Algoritmast (Sn)
LR 0,34 0,28 0,50 0,23 0,34 102
KNN 0,23 0,24 0,43 0,27 0,24 40
NN 0,37 0,30 0,53 0,47 0,38 89
DT 0,26 0,28 0,47 0,31 0,26 46
RF 0,26 0,27 0,46 0,29 0,26 74
GBM 0,40 0,39 0,56 0,42 0,40 65
FFNN 0,33 0,16 0,50 0,33 0,11 60
NB 0,35 0,29 051 0,35 0,35 45
XGBOOST RF 0,40 0,39 0,54 0,43 0,40 66
ADABOOST LSTM 0,01 0,01 0,50 0,50 0,01 196
CATBOOST 0,37 0,36 0,52 0,36 0,37 122
RNN 0,97 0,97 0,91 0,97 0,98 114

B19 numaralar1 yar1 mamiile ait analiz grafigi Tablo 4.29°da sunulmustur. Bu yar1
mamiile ait algoritma sonuglart incelendiginde, RNN algoritmasinin diger
algoritmalara nazaran hem dogruluk ve F1 skoru, hem de AUC degerleri agisindan

basarili oldugu goriiliir.

Tablo 4.29. B19 Yar1 mamiilii siniflandirma analiz sonuglari

Smiflandirma - Cahsma
! Dogruluk F1 ~AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi
Algoritmasi (Sn)
LR 0,34 0,27 0,51 0,34 0,34 27,00
KNN 0,12 0,10 0,31 0,09 0,12 30,00
NN 0,35 0,27 0,50 0,33 0,35 29,00
DT 0,03 0,03 0,25 0,03 0,03 33,00
RF 0,03 0,03 0,27 0,03 0,03 39,00
GBM 0,30 0,29 0,49 0,29 0,30 54,00
FFNN 0,33 0,17 0,50 0,11 0,33 34,00
NB 0,34 0,27 0,51 0,34 0,34 18,00
XGBOOST RF 0,28 0,27 0,46 0,27 0,28 47,00
ADABOOST LSTM 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 25,00
CATBOOST 0,20 0,20 0,40 0,19 0,19 74,00
RNN 0,98 0,98 0,91 0,98 0,98 34,00

B20 yar1 mamiil sonuglari Tablo 4.30’da sunulmustur. Bu analize gére DT algoritmasi

diger algoritmalara gore daha basarilidir.
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Tablo 4.30. B20 Yar1 mamiilii siniflandirma analiz sonuglari

Siniflandirma ol Cahsrpa
! Dogruluk F1 ~AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi
Algoritmast (Sn)
LR 0,74 0,74 0,80 0,74 0,74 372
KNN 0,91 0,91 0,93 0,91 0,91 245
NN 0,96 0,96 0,94 0,96 0,96 1648
DT 0,96 0,96 0,97 0,96 0,96 261
RF 0,92 0,92 0,94 0,92 0,92 556
GBM 0,95 0,95 0,97 0,95 0,95 2853
FFNN 0,27 0,00 0,46 0,00 0,00 122
NB 0,95 0,95 0,97 0,95 0,95 2760
XGBOOST RF 0,95 0,95 0,34 0,95 0,95 272
ADABOOST LSTM 0,64 0,50 0,67 0,64 0,41 30
CATBOOST 0,92 0,92 0,94 0,92 0,92 200
RNN 0,96 0,96 0,91 0,96 0,96 304

algoritmasi diger algoritmalara gore daha basarilidir.

B21 yart mamiil sonuglari Tablo 4.31’de sunulmustur. Bu analize goére RNN

Tablo 4.31. B21 Yar1 mamiilii stmiflandirma analiz sonuglar

Smiflandirma e Cahsrpa
! Dogruluk F1 ~AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi
Algoritmasi (Sn)
LR 0,62 0,59 0,72 0,61 0,63 143
KNN 0,44 0,44 0,59 0,44 0,45 187
NN 0,64 0,63 0,74 0,64 0,64 261
DT 0,37 0,36 0,54 0,35 0,38 156
RF 0,38 0,37 0,54 0,36 0,38 154
GBM 0,63 0,63 0,73 0,63 0,64 156
FFNN 0,35 0,18 0,51 0,12 0,35 210
NB 0,48 0,41 0,61 041 0,49 149
XGBOOST RF 0,61 0,61 0,72 0,60 0,62 176
ADABOOST LSTM 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 159
CATBOOST 0,55 0,55 0,67 0,54 0,55 298
RNN 0,98 0,99 0,91 0,99 0,98 191

B22 yar1 mamiil sonuglar1 Tablo 4.32’de sunulmustur. Bu analize gore en basarili
algoritmalar RF ve DT algoritmalaridir. Ancak, ¢ok kii¢iik bir dogruluk degeri farki

ile RF algoritmasinin daha basarili oldugunu séylemek miimkiindiir.
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Tablo 4.32. B22 Yar1 mamiilii siniflandirma analiz sonuglari

Siniflandirma . Cahsma
: Dogruluk F1 ~AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi
Algoritmast (Sn)
LR 0,41 0,35 0,57 0,47 0,41 108
KNN 0,62 0,62 0,71 0,63 0,62 205
NN 0,50 0,49 0,62 0,55 0,50 288
DT 0,902 0,90 0,93 0,90 0,90 141
RF 0,903 0,90 0,93 0,90 0,90 325
GBM 0,52 0,51 0,63 0,51 0,52 581
FFNN 0,26 0,11 0,45 0,07 0,26 144
NB 0,41 0,34 0,50 0,35 0,41 103
XGBOOST RF 0,51 0,47 0,60 0,51 0,51 435
ADABOOST LSTM 0,25 0,15 0,51 0,20 0,25 206
CATBOOST 0,59 0,59 0,69 0,59 0,59 213
RNN 0,50 0,49 0,65 0,82 0,50 221

B23 numaralar1 yar1 mamiile ait analiz grafigi Tablo 4.33’de sunulmustur. Bu yar1
mamiile ait algoritma sonuglar1 incelendiginde, ADABOOST LSTM algoritmasinin
diger algoritmalara nazaran tiim degerlendirme parametreleri agisindan basarili oldugu

goriilmektedir.

Tablo 4.33. B23 Yar1 mamiilii siniflandirma analiz sonuglari

Siniflandirma - Cgllsrpa
Alcoritmast Dogruluk F1 ~ AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi
i (Sn)
LR 0,53 0,39 0,50 0,36 0,53 30
KNN 0,73 0,74 0,78 0,75 0,73 30
NN 0,75 0,75 0,78 0,75 0,75 37
DT 0,75 0,75 0,79 0,75 0,75 30
RF 0,75 0,75 0,79 0,75 0,75 40
GBM 0,75 0,74 0,79 0,74 0,75 70
FFNN 0,23 0,09 0,42 0,05 0,23 38
NB 0,52 0,47 0,57 0,47 0,52 32
XGBOOST RF 0,75 0,74 0,77 0,75 0,75 44
ADABOOST LSTM 0,97 0,97 0,97 0,97 43,00 45
CATBOOST 0,75 0,75 0,79 0,75 51,00 35
RNN 0,75 0,76 0,84 0,81 0,75 11

B24 yart mamiil sonuglar1 Tablo 4.34’te sunulmustur. Analize gore ilk etapta AUC
Skorlar1 agisindan KNN, DT, RF ve GBM algoritmalar1 en basarili algoritmalardir.
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Ancak diger kriterler olan Dogruluk, F1 ve Kesinlik degerleri ile birlikte sonuglar

degerlendirildiginde, RF algoritmasinin daha basarili oldugunu goériilmektedir.

Tablo 4.34. B24 Yar1 mamiilii stmiflandirma analiz sonuglari

Simiflandirma - C.a.l llsma
! Dogruluk F1 ~AUC Kesinlik Duyarlilik Siiresi

Algoritmasi (Sn)
LR 0,63 0,60 0,79 0,72 0,63 3
KNN 0,92 0,91 0,94 0,91 0,91 5

NN 0,92 0,93 0,91 0,93 0,92 4

DT 0,91 0,91 0,93 0,91 0,91 4

RF 0,92 0,92 0,93 0,92 0,92 2
GBM 0,920 0,92 0,93 0,92 0,92 13
FFNN 0,44 0,27 0,58 0,19 0,44 11
NB 0,92 0,92 0,91 0,92 0,92 13
XGBOOST RF 0,92 0,92 0,92 0,92 0,92 3
ADABOOST LSTM 0,04 0,05 0,59 0,07 0,04 59
CATBOOST 0,93 0,93 0,92 0,94 0,93 3
RNN 0,88 0,88 0,88 0,90 0,88 15

Algoritma Basarisi, Formiil 4.1’de de gosterildigi gibi, Algoritmanin en basarili

oldugu yar1t mamul sayisinin, tiim yar1t mamiil sayisina orani seklinde hesaplanilmistir.

Algoritmanin Basarili Oldugu Yar1 Mamul Sayisi

Algoritma Basarisi (%) = ( ) *100 (4.1)

Tim Yar1 Mamul Sayisi

Burada 6rnegin 24 veri seti lizerinde RNN algoritmasi 12 yar1t mamulde tahmin orant
en yiiksek olan algoritma oldugundan, toplamda 12/24=%50 en basarili algoritma

olarak adlandirilmstir.

Buna gore algoritmalarin basarilar1 pasta grafigi seklinde asagida Sekil 4.22°de
gosterilmistir. Burada, RNN, ADABOOST LSTM ve DT algoritmalarmin, diger
algoritmalara nazaran Ornek problem {izerinde yiiksek c¢o6ziim etkisi oldugunu
sOylemek miimkiindiir. ADABOOST LSTM algoritmast da aslinda bir tiir birlesik
algoritmadir. Bu algoritmanin bir parcgasi olan LSTM algoritmasi, RNN algoritmasinin
bir tlirevidir. Bu bakis agisi ile bakarsak, tiim veri i¢erisinde %50 {izerinde en basarili

algoritmanin da RNN algoritmasi oldugunu sdylememiz miimkiindiir.

Bu algoritmalar1 elde ettikleri kismi basarilar ile RF, XGBOOST RF, NN ve KNN
algoritmalar1 takip etmektedir. Burada da ADABOOST LSTM o6rneginde verdigimiz
ornekte oldugu gibi, XGBOOST RF algoritmasi da, RF algoritmasinin giiclendirilmis
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bir tlirevidir. Bu nedenle ikincil etken algoritmalarda da RF’in yiiksek bir agirlig

oldugunu séylemek miimkiindiir.

XGBOOST RF ADABOOST LSTM
4% 13%

DT
13%

RNN
50%

KNN
8%

8%

Sekil 4.22. Algoritmalarin veri seti tizerindeki bagarilari

4.3.4. Cahiymanin sonuclarinin uygulanmasi

Yapilan ¢alismanin sonuglari tesiste uygulanmistir. Buna gore, calismada basarili olan
algoritmalar, planlama asamasinda jupyter notebook iizerinden girdi parametreleri baz
alarak kullanilmistir. Elde edilen bulgulara istinaden de gerekli planlama degisiklikleri
yapilmak sureti ile algoritmalarin basarist test edilmistir. Bu noktada bu algoritmalarin

gercek hayattaki uygulamasinda da oldukga basarili sonuglar alinmistir.

Elde edilen kazanimlar; planlama hazirlik asamasinda iyilesme, malzeme degisiminde
azalma, tutulan nihai {liriin stogunda azalma ve rework miktarinda azalma seklinde

gerceklesmistir.

Sistemin kullanima baglanmasi ile iiretim planlama hazirlama siiresi diistiriilmiistiir.
Normalde daha once de bahsettigimiz aksamalardan yada daha fazla insan giiciine
dayali tahminler neticesinde planlama yapildigindan, bu siiregte siireler daha uzun
olmakta idi. Ancak elde edilen kazanim ile daha hizli planlama yapilmistir. Bu noktada

elde edilen karlilik hesaplamasi Tablo 4.35’de gosterilmistir.
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Tablo 4.35. Planlama hazirlik asamasinda iyilesme

Mevcut Calisan Kazanim Calisan Saatlik Kazan
Siire Personel Sayis1  azam (Saat/Y1l Ucreti m
" WL (%)

(Saat/Y1l) (Kisi) ) (€/saat) (€/Y1l)
285 2 50 285 10 2850

Algoritmalarin devreye alinmasi neticesinde, makineye daha dogru plan verildigi i¢in,
iiretim daha az malzeme degisimi yapilmaya baslanilmistir. Bu da daha az hazirlik
sayisint ve hazirhik siiresini saglamistir. Boylelikle makinada daha az durus
gerceklesmistir. Kazanilan silirede daha fazla iiretim yapilarak, kapasite artis

saglanmistir. Bu noktada elde edilen karlilik hesaplamasi Tablo 4.36°da gosterilmistir.

Tablo 4.36. Malzeme degisiminde azalma

Makinanin saatlik  Yillik Durus Ortalama 1 Mavlge'mg
. .. Kazanim Degisimi
durus maliyeti Sayisi Durus Siiresi (%) Kazanim

( €/saat) (Adet/Y1l) (Saat) (€/Y1])

10 200 12 50 12000

Algoritmalarin kullanilmaya baslanilmasiin ardindan yapilan planin dogruluguna
giiven arttigindan, nihai iirlin tarafinda tutulan stok miktar diistiriildii. Bu stok, aslinda,
Oncesinde yanlig iiretim yapilmasi durumunda miisteriye eldeki stoktan doniis
yapabilmek amaciyla tutulmakta olan bir stok idi. Istenilen iiriiniin istenilen zamanda
tretilme yiizdesinin artis1 ile, bu stogun da c¢ok yiiksek oranda tutulma gerekliligi
ortadan kaldirilmistir. Bu noktada elde edilen karlilik hesaplamasi Tablo 4.37°de

gosterilmistir.

Tablo 4.37. Nihai iiriin stogunda azalma

Mevcut Tutulan Stok Emumyet lyilesme Sonrasi Stok Stok
) Stogunda Azalan Stok N
Miktar1 Tyilegme Miktart Degeri  Kazanim
(ton) (%) (ton) (€/ton) (€/Y1l)
1.000 20% 200 1.000 200.000

Algoritma kullanimu ile yapilmakta olan hatali tiretimlerin azalmasinin bir diger etkisi
de bu nedenle yapilan reworkteki azalma olmustur. Azaltilan rework satildig: igin bu

durum karlilig1 artirmistir. Bu hesaplamalar da Tablo 4.38’de goriilmektedir.

Tablo 4.38. Rework miktarinda azalma

Yillik Azaltilan Rework Miktar1 2021 Yili Ton Bagi Satis Degeri Rework
(ton/Y1l) ( €/ton) Kazanimi (€/Y1l)
52 4.000 208.000
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Tiim karlilik kalemleri 6zet tablo olarak Tablo 4.38’de gosterilmistir. Yapilan ¢alisma

ile yillik kazanim yaklagik 422.850 €/y1l olarak hesaplanmustir.

Tablo 4.39. Ozet tablo

Eglem Maliyet Kalemi éj‘é?f; m
1 Planlama Hazirlik 2850
2 Malzeme Degisimi 12000
3 Nihai Uriin Stogu 200000
4 Rework Miktar1 208000
Toplam Kazang (€/Y1l) 422850
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu c¢alismada bir aliiminyum yasst mamul dokiim isletmesinde, {iretim esnasinda
ortaya ¢ikan yari mamullerin Kalite Tipi’nin, liretim esnasinda elde edilen girdi
parametreleri ile ne seviyede tahmin edilebilecegi incelenmistir. Inceleme sonucunda
bunun miimkiin oldugu belirlenmistir. Bunun yaninda, sistem, egiticisiz dgrenme

kiimeleme ve egiticili 6grenme siiflandirma yontemleriyle analiz edilmistir.
Sonug olarak ¢alismamizdan elde edilen 6nemli bulgular su sekilde 6zetlenebilir:

Bu ¢alisma ile daha 6nce kisilerin tecriibelerine istinaden tahmin edilmeye ¢alisilan ve
bu sekilde bile olduk¢a zaman alan bir siireg, yiiksek oranda hizlandirilarak ve insani
hatalardan arindirilarak tahmin edilmesi saglanmistir. Bu baglamda sektor ve problem

6zelinde sayil1 6rneklerdendir.

Aragtirma, tiim veri tizerinde uygulanan kiimeleme algoritmalarinda diistik performans
alindigimi gostermistir. Bu baglamda bu problem i¢in tiim veri setinde kiimeleme

algoritmasi kullanmak pek secilebilir bir yontem degildir.

Arastirma, yari mamiil bazl olarak kiimeleme algoritmalari uygulandiginda, sinirl bir
basar1 elde edilebildigini ortaya koymustur. Burada smirli basari, 2 yari mamiil
cinsinde yiiksek siluet (ki onlarda bile diisitk AUC degeri ile) ve 3 yart mamiil cinsinde
(ki onlarda bile diisiik siluet) yiiksek AUC degeri olarak ifade edilir. Bu durum 2
sekilde yorumlanabilir. ilk olarak, tiim veri kiimelemeye nazaran, bazisi yari
maamiillerde yiiksek degerler elde edildiginden, belki bu yar1 mamiil cinsleri igin,
kiimeleme algoritmalarinin bir uygulanabilirliginden s6z edilebilir. Ancak, ikinci
olarak, basar1 genele vuruldugunda neredeyse yok denecek kadar azdir. Ayrica, her
defasinda tiim veriyi kiimelemek i¢in oldukga fazla zaman ve maliyet gerektirir. Ciinkii
bu sistemi calistirabilmek i¢in siniflandirma algoritmalarina gore daha giiglii bilgisayar

sistemlerine (ram ve islemci giicii) ihtiya¢ duyulur.

Yar1 mamiil kiimeleme analizlerinde 24 yar1 mamiiliin 2 tanesinde yiiksek AUC degeri

ile basarili olan kiimeleme algoritmast Spektral Kiimeleme algoritmasi olmustur.



Arastirmada, tiim veri ve yart mamil bazli olarak kiimeleme algoritmalar1 ile
siiflandirma denendikten sonra, makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalart ile
tiim veri lizerinde ve yart mamiil bazli olarak siniflandirma yapilmis ve performans
Olclilmiistiir. Sonug olarak kiimeleme yontemlerine nazaran makine 6grenmesi ve
derin 6grenme ile daha yiliksek basar1 elde edilmistir. Bu noktada g¢alismadan
cikartilabilecek Onemli sonuclardan biri de egiticisiz kiimeleme algoritmalarina
nazaran, egiticili siniflandirma algoritmalarinin gii¢lii bir sekilde veri iizerinde basarili

olmasidir.

Arastirmada, tiim veri lizerinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari ile
siniflandirma yapilmistir. Sonug olarak iyi bir basar1 elde edildigi goriilmiistiir. 1k
degerlendirme kriterleri olan AUC degeri, dogruluk degeri ve F1 Skoru agisindan elde
edilen degerler en iyi algorimalarda 0,80-0,91 arasinda gergeklesmistir. Bu, olduk¢a
iyi bir basaridir. Algoritmalar arasindan bakildiginda CATBOOST ve GBM
algoritmalar1 bu degerlere ulasarak en basarili algoritmalar olustur. Ancak degerler
acisindan CATBOOST algoritmasi, GBM’e gore az bir farkla daha iyidir. Bu nedenle
en basarili algoritma olarak CATBOOST algoritmasinin oldugu belirtilir. Elde edilen
sonuglarda algoritmalar i¢in hesaplanan diger kesinlik ve duyarlilik degerleri de diger

sonuglarla paralel mantikli degerler ortaya koyar.

Arastirmada, son olarak, yar1 mamiil bazli olarak makine 6grenmesi ve derin 6grenme
algoritmalari ile siniflandirma uygulanmistir. Burada elde edilen sonucglarda bir¢cok
yar1t mamiil cinsi i¢in tiim veri izerinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme ile elde
edilen siniflandirma basarisindan bile ¢ok daha yiiksek derecede basari elde edilmistir.
Elde edilen AUC, dogruluk ve F1 skor degerleri ¢ogu yart mamiil cinsi i¢in 0,90-1,00
arasinda gerceklesmistir. Bu noktada, calismada problem i¢in en basarili ¢oziimiin,
yart mamiil bazinda makine 6grenmesi ve derin 6grenme ile siiflandirma yapilmasi

oldugu ortaya konulmustur.

Aragtirma ile bize malzeme bazli yari mamullerde bazi algoritmalarin esit seviyelerde
yiiksek dogruluk ortaya konuldugu gosterilmistir. Ancak bu algoritmalarda
algoritmanin ¢aligma stireleri farklilik gostermistir. En iyiyi se¢erken bu durumlarda
en hizli algoritmalar tercih edilmistir. Problemin yapisina da bakildiginda Kalite

Tipi’ni miimkiin olan en hizli bigimde tahmin etmek gerekmektedir.

70



Makine 6grenmesi ve derin 6grenme ile yart mamiil bazli basarili olan algoritmalara
bakildiginda, yari mamiillerin yarisinda en bagarili algorimanin RNN algoritmasi
oldugu saptanilmistir. Bu sonug, bize yart mamiillerde siniflandirma tahmininde bizim
problemimiz i¢in RNN algoritmasinin giiciinii ortaya koymaktadir. Hatta, ikinci
basarili algoritmalardan birinin de ADABOOST LSTM olmasi ve bu algoritmanin da
bir RNN tiirli algoritma olmas1 da RNN’in giiciinii destekler niteliktedir.

Ortaya ¢ikan en 6nemli sonuglardan biri de tiim veri smiflandirmaya nazaran yari
mamul malzeme bazli siniflandirmanin basarisidir. Bu durum, girdi parametrelerin
malzemeden malzemeye farkli etki gosterdigi seklinde agiklanabilir. Kimi malzemede
ciktiy1 pozitif ve ¢ok giiclii etkileyen girdi, kimi malzemede negatif ya da disiik etki

verebilmektedir.

Girdiler ile Ciktilar arasindaki fonksiyonel baglantiy1 her algoritmanin analiz yontemi
farkli oldugundan, ilgili yar1 mamiil i¢cin baglantiy1 en iyi yakalayan algoritmalar

digerlerine gore daha basarilidir.

Bu sonuglar 1s1ginda realitede liretimde de hangi yari mamiil iiretim planina alinacaksa,
o yart mamiilde ¢alismamizda en basarili olan algoritmanin galistirilarak tahmin
yaptigr bir program, yazilim yapist olusturulmustur. Yap:1 halihazirda da
kullanilmaktadir ve gercek hayatta da olduk¢a miispet sonuglar alinmaktadir. Bu

sonuglar maliyetlerin diigmesine ve karliligin da artmasina yansimistir.
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