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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

ENDUSTRIYEL SISTEMLERDE VERI MADENCILIGI YAKLASIMLARININ
KULLANIMI ve BIR UYGULAMA

Esengiil GURBUZ

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Mehmet AKANSEL

Bu ¢alismada iiretim sektoriinde faaliyet gosteren bir firmanin kaynak makine verileri ele
alimmugtir. Gergeklestirilen ¢aligma ile kaynak sonucunda olusan kalite ve kalitesizligi
belirleyen degiskenlerin, endiistriyel sistemlerde yayginlasmakta olan veri madenciligi

yaklagimlarinin sistematik bir bi¢imde uygulanmasi ile tespiti hedeflenmektedir.

Veri madenciligi uygulamalarina hazir hale getirmek ve elde edilecek sonuglarin
kalitesini arttirmak amaciyla veri setine veri Onisleme adimlar1 uygulanmistir.
Uygulamaya hazir hale getirilen veriler, kullanilan modellerin performanslarini 6lgmek
amaciyla egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. Veri madenciligi yontemlerinden
gozetimli 6grenme algoritmalar1 uygulanmis ve uygulanan modellerin performanslari
farkli senaryolar i¢in degerlendirilmistir. Uygulama sonucunda en yiiksek performans

AdaBoost karar agacit modeli ile elde edilmis ve sonuglar yorumlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, tiretim siiregleri, kalite kontrol, veri tahminleme,

gozetimli 6grenme



ABSTRACT

MSc Thesis

USE OF DATA MINING APPROACHES IN INDUSTRIAL SYSTEMS
and AN APPLICATION

Esengiil GURBUZ

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Asst.Prof. Uyesi Mehmet AKANSEL

In this study, welding machine data of a company operating in the production sector are
discussed. The aim of the study is to determine the variables that determine the quality
and poor quality resulting from welding, by systematically applying data mining

approaches that are becoming widespread in industrial systems.

Data preprocessing steps were applied to the data set in order to make it ready for data
mining applications and to increase the quality of the results to be obtained. The data
made ready for implementation are divided into training and test sets in order to measure
the performance of the models used. Supervised learning algorithms, one of the data
mining methods, were applied and the performances of the applied models were evaluated
for different scenarios. As a result of the application, the highest performance was

obtained with the AdaBoost decision tree model and the results were interpreted.

Keywords: Data mining, production process, quality control, data forecasting,

supervised learning



TESEKKUR

Bu tez calismasinda endiistriyel sistemlerde son zamanlarda artis gosteren veri
madenciligi yaklasimlarina yonelik bir ¢alisma gergeklestirilmistir.
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1. GIRIS

Giliniimlizde endiistriyel sistemlerde bilimsel yontemler aktif bir gsekilde
kullanilmaktadir. Kullanilan bu yontemlerin ¢esitliligi sektdrlerdeki rekabet kosullar ile
her gegen giin artmaktadir. Teknolojiyle birlikte yeni yontemlerin olusturulmas,
gelistirilmesi ve uygulanmasiyla beraber bilgi ve bilginin yonetimi de ayni derecede
onem tagimaktadir. Endiistriyel sistemler temel donanimin yani sira bilginin islendigi ve
depolandig siirecleri de igermektedir. Bu siiregler girdiler, parametreler ve ¢iktilardan
olusan ve iginde biiyiikk veri yapilarini barindiran sistemlerden meydana gelmektedir.
Braha’ya (2013) gore siireclerden elde edilen biiyiik dlgekli verilerin dogru bir sekilde
modellenmesi i¢in tiim parametrelerin ayni anda dikkate alinmasi gerekmektedir.
Derlenen biiyiik miktarl verilerden sistematik olmayan analizler ile yararli bilgi elde
etmek miimkiin degildir. Bu nedenle var olan verinin faydali bilgiye doniisiimii i¢in en

uygun teknik ve aracglar kullanilmalidir.

Verinin saglikli bir sekilde kayit altina alinmas1 ve saklanmasi igin dijital ortamda
sistemlerini yoneten iiretim tesisleri, siireclerinden elektronik olarak veri toplamak ve
aktarmak i¢in gii¢lii veri toplama sistemlerini kullanmaktadir. Toplanan 6l¢iim degerleri,
kuruluslarin veri tabanlarinda saklanmaktadir (Dogan ve Birant, 2021). Gegmis tarihlerde
yapilan bir ¢alismaya gore diinya’da bulunan veri miktarinin her yirmi ayda bir iki katina
ciktig1 tahmin edilmistir (Piatetsky-Shapiro ve ark., 1992). Bu oran giiniimiizde giderek
artmaktadir. Teknolojik yontemlerin kullanilmasiyla beraber, veriler birleserek biiyiik
veri yigmlarin1 olusturmaktadir. Elde edilen bu verilerin geleneksel yontemler ile
islenmesi de olduk¢a giic bir durum haline gelmektedir. Bunun yani sira verilerin
giivenilirliginin 6l¢iilmesi karsilasilan problemlerden biridir. Teknolojinin etkin, ucuz,
giincel ve ulasilabilir hale gelmesi, bilimsel hesap ve modellemelerin gelistirilmesi ile

birlikte veri madenciligi yontemlerinin tercih edilme Siklig1 artmistur.



Veri madenciligi, biiyiikk Olcekli veriler arasindan anlamli ve faydali bilgilere
ulagmay1 saglayan, kullanilan verilerin uygun algoritmalar ile islenip veriler arasindaki
iligkilerin tespit edilmesinden, veri egilimlerinin tahminine kadar bir¢ok yOnetimi

igerisinde barindiran bilginin agiga ¢ikarilmasi islemidir.

Temelde tahmin edici (denetimli) ve tanimlayic1 (denetimsiz) olmak {izere iki ana
baslik altinda incelenmektedir. Siireglerde Olgiilen degerlerin ¢esitliligine baglh olarak
veri setlerinin analizi ig¢in, smiflama yontemleri, tahminleme, birliktelik kurallari,
kiimeleme ve aykiri deger analizlerinden uygun olan bir veya daha fazla yontem

kullanilabilmektedir.

Veri madenciligi alaninda yayinlanan makale sayis1 her gegen giin artmakla beraber
kullanim alanlar1 da farklilik gostermektedir. Hizmet sektoriiniin bankacilik, pazarlama,
telekomiinikasyon gibi alanlarinda kullanilirken, bilimsel g¢alismalarda hastaliklarin
olusum risklerinin tahmin edilmesi, ilag yan etkilerinin tanimlanmasi vb. farkli alanlarda
kullanilmaktadir. Uretim sektoriinde ise saglikli veri elde edilebilen tiim siireglerde
kullanilabilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda da veri madenciligi yontemleri ile bir iiretim
sisteminin verileri kullanilarak bir siire¢ iyilestirme projesi i¢in temel hazirlanmasi ve

literatiire bu alanda katki saglanmas1 amacglanmastir.

Bu calismada, bir otomotiv yan sanayi firmasinin kaynak boliimiinde, kaynak
isleminin yapildigi makinadan alinan veriler ile kullanilan parametrelerin en uygun
diizeylerinin belirlenmesi ve olusabilecek 1skarta parca sayisinin en disiik diizeye
indirgenmesi amaglanmaktadir. Proje kapsaminda toplanan veri seti ilk olarak veri
Onisleme adimlarina tabi tutulmustur. Calismanin kapsamina uygun olarak belirlenen veri
madenciligi yontemlerinden gozetimli 6grenme algoritmalar1 veri setine uygulanmistir.
En yliksek performansa sahip yontem ile problem ¢oziimiiniin elde edilmesi ve mevcut

stirecin iyilestirilmesi hedeflenmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Veri madenciligi, biiylik olgekli veriler arasindan daha anlamli veriler elde
edilmesini saglayan, verinin agiga ¢ikarilmasi iglemidir. Diger bir tanimlamaya goére
veri madenciligi biiyiik hacimli veriler arasindan Oriintiiler ve iligkiler bulma siirecidir
(Kerber ve ark., 1995). 1990°li yillarda veri madenciligi, biiyiik hacimli verilerin
icerisindeki faydali bilginin ortaya ¢ikarilmasi ile baslamistir (Fayyad ve Stolorz,
1997). Kantardzic’e gore (2011) veri madenciligi biiyiik veri setlerinden faydali veriyi
aramanin yani sira Oncesinde belirlenmemis kavramlarin, yinelemeli kesifsel analiz
senaryolarindan olusan bir siiregtir. Gliniimiizde ise veri anlam i¢eren her tiirlii sozctik
ve sayilardan olusmakla birlikte, bilginin verilerin bilgisayar ortamlarinda islenebilir
hale donistiiriiliip veri madenciligi yontemlerinin uygulanmasiyla elde edildigi

goriisii yaygindir. (Sagin, 2018).

Faydali bilgiye duyulan ihtiyacin artmasiyla birlikte veri madenciligi
yontemlerinin kullanim oranlar1 da her gegen giin artmaktadir. Giiniimiizde veri
madenciligi farkli metotlarla desteklenmekle beraber veri madenciligi tekniklerinin
iiretim alanlarinda rekabet acisindan 6nemli bir avantaj sagladigi ve yeni bakis agilar
getirdigi i¢in yaygin bir sekilde kabul gordiigii belirlenmistir (Dogan ve Birant, 2021).
Uretim sektorlerinde iiriin tasarimlarindan kaliteye, satin almadan satiga, planlamadan
tedarikci se¢imlerine kadar saglikli verinin elde edilebildigi tiim alanlarda veri
madenciligi uygulamalar1 kullanmilmakta ve yayginlagsmaktadir. Sekil 1.1°de
goriildiigli gibi, yapilan literatlir arastirmalari sonucunda 2000’li yillarin basindan
2019 yilia kadar {iiretim alanindaki veri madenciligi ve makine Ogrenmesi
caligmalarinda son yillardaki artig oran1 goze ¢carpmaktadir. Bu artis nedenlerinin en
basinda veri madenciligi yontemlerinin etkin, ucuz ve ulasilabilir olmasinin yani sira
hizmet ve servis sektdriinden liretim sektoriine kadar genis bir alanda tercih edilmesi

de etkili olmustur.



Uretimde Makine Ogrenmesi ve Veri Madenciligi

1400
1200
%» 1000
>
=2 800
c 600
> 400
©
- il
M EEEN
o — o N < N W NN 0 OO O 9« N N < n O N 0 O
O O O O O O o o o o o — L e = = — — —
O O O O O O O O O O O O o o o o o o o o
(o] o~ o o o o o (o] o~ o~ o o o o o o o~ o~ o~ o

Yi

Sekil 2.1. Y1l Bazinda Uretimde Makine Ogrenmesi ve Veri Madenciligi Kullanimi
(Dogan ve Birant, 2021)

2.1. Veri Madenciliginin Gelisimi

Veri kelimesi (verum) Latince’de “ger¢ek” anlamina gelen temelde varligi bilinen
ham haldeki kayitlarin geneline verilen addir. Bununla birlikte, islenmis ve farkli
boyut kazanmis kayitlar da farkli ¢alismalarda bir girdi olabilecegi igin veri olarak
kabul edilmektedir.

Istatistiksel olarak veriler dort ana baslik altinda toplanmaktadir. Bunlar; niimerik,
nominal, sirali ve oransal verilerdir. Niimerik veriler sayisal, stirekli ya da kesikli
degerlerden olusurken, nominal veriler daha g¢ok kategori belirten degerlerden
olugmaktadir. Siral1 veriler niimerik ve kategorik verilerin karisimi1 olmakla beraber
veriler arasinda siral1 bir iligki bulunmaktadir. Son veri tipi olan oransal veriler ayni

Ozniteligin farkli birimler ile ifade edilmesi sonucu ortaya ¢ikmaktadir.



Cizelge 2.1°de veri tipleri ve bunlara 6rnekler verilmistir.

Cizelge 2.1. Veri Tipleri

Veri Tipleri Ornekler
Niimerik Veriler Yas, sicaklik, ailedeki ¢ocuk sayisi, akim,vb.
Nominal Veriler Cinsiyet, medeni durum, goz rengi vb.
Siral1 Veriler Basari puani, bir iiriine kars1 tutum vb.
Oransal Veriler Satig miktari, yillik kazang vb.

Veri madenciliginin uygulanacagi veriler icin Oncelikle calismanin amaci ve
kapsami belirlendikten sonra faydali bilgiye ulasmak amaciyla veri madenciligi
yontemleri sirasiyla takip edilmelidir. Fayyad ve Stolorz (1997) tarafindan yayinlanan
makalede sadece veri madenciligi adimlarinin kullanilmasi1 anlamsiz kaliplarin
kesfedilmesine yol agabilecegi ifade edilmekte ve verilerden faydali bilgilerin elde
edilebilmesi i¢in verinin hazirlanmasi, segilmesi, veri 6n isleme, veri madenciligi ve
veri madenciligi sonucunda ortaya c¢ikan Oriintillerin degerlendirilmesi ve
yorumlanmasi adimlarinin izlenilmesi 6nerilmektedir. Sekil 2.2°de goriildigii tizere
ham verinin bilgiye donligme adimlar1 veri tabanindan bilgi kesfi (VTBK) olarak

gosterilmistir.
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Sekil 2.2. VTBK Siirecinin Asamalari (Fayyad ve Stolorz’dan (1996) uyarlanmistir)



VTBK siirecinin ilk adimi veri se¢imi olup burada dikkat edilmesi gereken,
calismanin hedefine hizmet edebilecek dogru veri setinin secilmesidir. Veri setinin
secilmesi ile baslayan siire¢ bir diger adim olan veri 6n isleme siireci ile devam
etmektedir. Bu asamada veri setinin hazirlanmasi, uygulanacak veri madenciliginin
kalite ve verimliliginin artmasina yardimct olacaktir. Veri 6n isleme adimlari; veri
temizleme, birlestirme, doniistiirme ve indirgeme olmak {izere dort ana baglik altinda

toplanabilir.

Veri 6n isleme asamalarindan ilki olan veri temizleme; gereksiz verilerin
silinmesi, eksik ve tekrar eden verilerin analizi, aykir1 verilerin tespiti gibi giiriiltii
olarak ifade edilen bu olumsuzluklarin veri setinden temizlenmesi islemidir.
Piramuthu’ya goére (2004) verilerden oriintiilerin ¢ikarilabilmesi ve veri madenciligi
yontemlerinin uygulanabilmesi i¢in tek olmasa da birincil bilgi kaynagi olan girdilerin
yani verilerin temiz olmas1 gerekmektedir. Veri madenciligi siire¢lerinde kaynaklarin
yaklagik % 80’1 veri On isleme ve temizleme adimlarina harcandigi kabul

edilmektedir.

Veri birlestirme farkli veri tabanlar1 ve kaynaklarindaki verilerin birlestirilmesi
islemidir. Bu asamada yalnizca verilerin birlestirilmesi degil indirgenmesi islemi de
gerceklestirilebilir. Veri indirgeme ile fazla olan degiskenlerin veri setinden
cikarilmas: ve kiimeleme yoOntemleri kullanilarak uygun veri seti boyutlar1 elde

edilmesi amaglanmaktadir (Oguzlar, 2004).

Veri doniistirme veri setindeki degiskenlerin, veri madenciligine uygun
formatlara dontistiiriilmesi iglemidir. Normalizasyon islemleri bu adimda uygulanan
yontemlerden biridir. Veri 6n isleme siirecinin son adimi olan veri indirgeme, veri
madenciligi yontemleri ile ilk veri setinden elde edilecek sonuglarin, verinin daha
kiiglik hacimlere indirgenmesi ile elde edilmesinin saglanmasidir. Veri Onisleme
siirecinde hedef, veri madenciligi uygulamalar1 ile elde edilecek sonuglarin

giivenilirligini ve kalitesini arttirmaktir.



2.2. Veri Madenciligi Modelleri ve Metotlari

Veri madenciligi modelleri tahmin edici ve tanimlayici olmak {izere iki baglik
altinda incelenmektedir (Zhong ve ark., 1999). Tahmin edici modeller, veri setlerinde
girdi (parametre) ve ciktilarin bir arada bulundugu temelde ongériilemeyen veriler
i¢in sonuglar1 tahmin edildigi bir veri madenciligi modelidir. Tanimlayici modellerde
iIse, amag¢ parametrelerin benzer Ozelliklerine gore bir araya getirilerek
siiflandirilmamig verilerin analiz edilmesidir (Savas ve ark., 2012). Temelde ikiye

ayrilan modeller, islevlerine gore:

1. Siniflama ve Regresyon
2. Kiimeleme

3. Birliktelik Kurallar:

olmak tizere ii¢ baslik altinda incelebilir.

Siniflandirma, bir veri seti i¢in verinin sahip oldugu mevcut sinifiyla sahip oldugu
nitelikler arasindaki iligskilerin kurulmasi ve farkli etiketlere ait verilerin tahmin

edilmesidir (Isik ve Ulusoy, 2021).

Regresyon degiskenler arasindaki iligkilerin ol¢iilmesi ve analiz edilmesinde
kullanilan yontemlerden biridir. Bir girdi ve ¢ikti arasindaki iligkinin incelenmesi
basit regresyon olarak adlandirilirken, birden fazla degiskenin bulundugu stireglerin

analizi ¢oklu regresyon olarak tanimlanmustir.

Kiimeleme yontemi veri setinde bulunan verilerin sonlu sayida kiimeler ile benzer
ozelliklerine gore gruplanmasini ve tanimlanmasini saglamaktadir (Celik, 2009).
Birliktelik kurallar1 veri setinde bulunan veriler arasindaki iligkilerin bulunmasina

yardimci olan veri madenciligi yontemlerinden biridir (Santoso, 2021).



2.3. Karar Agaclan

Karar agaclar bir kokten baslayip her bir yaprak diigiimiinde mantiksal bir sonug elde
edene kadar devam eden ve bir veri ayirma dizisi olarak tanimlanan agag¢ tabanli bir
yontemdir. Diiglim ve baglantilar arasindaki iliskilerin siniflandirilmasi saglamaktadir

(Charbuty ve Abdulazeez, 2021).

AdaBoost algoritmasi egitim kiimesinin 6nce bir zayif 6grenici ile egitilip sonrasinda
cikan sonug ile yanlig tahminlenen orneklerin verilerine daha fazla oncelik (agirlik)
verilerek tekrar egitilmesidir. Diger bir deyisle daha dogru bir siiflandirma sonucu elde
edene kadar farkli model ¢iktilarmin derlenmesi ve sisteme tekrar verilmesini
kapsamaktadir. (Azmi ve Baliga 2020). Genel olarak karar agac1t modelleri olusturulurken
entropi degerleri dikkate alinir. Entropi bir sistemin diizensizligini ifade ederken, gini
indeksi o sistemin safsizligini (karigik, homojen olmayan) belirtmektedir. Entropi ve gini
degerlerinin diisiik, verilerden elde edilecek bilgi kazancinin yiiksek olmasi karar agaci

modeli ile yapilacak siniflandirmanin basarisini olumlu yonde etkilemektedir.

2.4. Lojistik Regresyon

Siiflandirma (classification) yontemlerinden biri olan lojistik regresyon ikili sonug
veren degiskenleri yani bir sinifi (kategoriyi) tahmin eden veri analizidir. Amag bir veya
daha fazla degiskenin bagimli degisken ile olan iligkisinin Ol¢iilmesidir. Lojistik

regresyon sonucunda her bir degiskenin regresyon denklemindeki katsayilar1 belirlenir.



2.5. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (DVM) temel olarak diizlem itizerindeki iki siniftan olusan
noktalarin bir dogru veya hiper diizlem ile ayristirilmasi ve siniflandirilmasidir. Diger bir
deyisle kategorisi bilinmeyen degiskenlerin 6ncesinde siniflandirilmis verileri 6rnek
alarak tahminlenmesi islemidir. Sekil 3.6 destek vektor makineleri ile siniflandirmaya bir

ornek olarak verilebilir.

0 v=1
0 y==1

Sekil 2.3. DVM Ornegi

2.6. Veri Madenciligi ile Tlgili Cahsmalar

Kalite kontrol etkinliklerinde iyilestirmeler iin alt1 sigma, Kaizen, PUKO, Pareto
analizleri gibi metotlar kullanilmaktadir. Uretim sistemlerinde elde edilen kalite verileri
cesitli siirec analizlerinde kullanilmaktadir. Veri madenciligi uygulamalarinin, tiretim
sistemlerinde gerceklesen kalite kontrol faaliyetlerindeki kullanimlar1 kapsamli bir
sekilde arastirilmistir. Ileriye yonelik yapilabilecek calismalar icin 6neriler ve ¢alismanim

zorluklarindan bahsedilmistir. (Koksal ve ark., 2011).



Ferreiro ve arkadaslar1 (2011) yaptiklar1 calismada delme iglemi sirasinda olusan
capaklarin kalite sorununa neden olup olmayacagimin veri madenciligi yontemleriyle
tahmin etmeyi amaglamistir. Uygulamada belirlenen &zelliklere sahip aliiminyum
malzeme {izerinde kuru kosullarda yapilan yiiksek hizli delme islemi verileri
kullanilmistir. Veri kiimesi modelin gelistirilmesi i¢in egitim, dogrulanmasi iginse test
kiimesine ayrilmistir. Sinif etiketi olarak kabul edilebilir bir capak miktar1 belirlenmistir.
Kullanilan veri madenciligi yontemleri arasindan ID3, Prism ve KNN yontemlerinin en

uygun sonugclari verdigi belirlenmistir.

Santos ve arkadaslar1 (2013) lazerle parlatilan bilesenlerin yiizey piiriizliiliigiiniin
tahmin edilmesi ve endiistri standartlarina en uygun olan siirlandirici tabanli yontemin
belirlenmesini amaglamistir. Parlatma isleminde parga piiriizliliigiinii etkileyen onemli
noktalar lazer 1siminin enerji yogunlugu, yiizey olarak kullanilan malzeme ve
baslangigtaki parcanin piirtizliiliigii olarak belirtilmistir. Veri seti 178 6rnek igermekte
olup her bir veri bes farkli piiriizlilik seviyesinden olusmaktadir. Verilere veri
madenciligi yontemlerinden C4.5 Karar agaclari, Torbalama, Boosting, Rotation Forest,
Regresyon ve DVM (Destek Vektor Makinesi) metotlar1 uygulanmistir. Bu yontemler

arasindan Rotation Forest metodunun en basarili sonug verdigi belirlenmistir.

Wei ve arkadaglar1 (2020), veri madenciligini temel alan veriye dayali siire¢
tasarrm yontemlerini incelemistir. Uretim verilerinin etkili bir rol oynamasi igin yeni bir
veri-bilgi-karar verme modeli Onerilmistir. Calismada kullanilan veri seti bir kaynak
siirecinin degerlerinden olusmaktadir. Veri seti, yapilandirilmis ve yapilandirilmamis
veriler igermektedir. Yapilandirilmis veriler, zaman serisi verilerinden olusurken
yapilandirilmamig veriler goriintii kayitlarindan olusmaktadir. Yapilandirilmig veriler
i¢in uygun 6n isleme adimlar1 gergeklestirilmistir. Yapilandirilmamis veriler ise uygun
Olctim, teknikler ve yapay sinir ag1 modelleri ile yapilandirilmis verilere
dontistiiriilmiistiir. Uygun hale getirilmis veriler iizerinde veri madenciligi metotlarindan
korelasyon, regresyon ve kiimeleme algoritmalarindan K-Ortalamalar, EM (Expectation

Maximization) ve Bayes uygulanmaistir.
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Canl1 ve Toklu (2019) yaptiklari calismada bir iiretim firmasinda montaj hattinda
bulunan tezgahtan alinan kamyon 6n kapt mentese verilerini kullanmistir. Veri seti 17046
ornek ve 19 degisken icermektedir. Bu veriler arasindan islemin kritikligi ile iliskili
degiskenler belirlenerek bir veri seti olusturulmustur. Bu degerlere veri 6n isleme ve veri
gorsellestirme adimlar1 uygulanmistir. Veriler farkli oranlarda test ve egitim kiimelerine
boliindiikten sonra siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak kalite kontrol siirecine yonelik
bir karar destek sistemi gelistirilmistir. Toplanan veriler lizerinde C4.5, Naive Bayes,
SMO ve Random Forest algoritmalarinin performanslart Kkarsilastirilmistir. Bu
algoritmalar ile iiretim sirasinda parcanin kalite uygunluk diizeyinin tahmin edilmesi ve
islemler tamamlanmadan Once par¢anin arizali olarak siniflanmasi halinde olusabilecek
ek maliyetlerin Onlenmesi amaglanmistir. Uygulanan yontemler arasinda en uygun

siniflandirma metodu C4.5 karar agaclari olarak belirlenmistir.

Dogan ve Birant (2021), yaptiklari g¢alisma ile tretim siireclerinde veri
madenciligi ve makine 6grenimi tekniklerinin uygulanabilirligine ydnelik giincel ve
kapsamli bir literatiir taramasi sunmustur. Bu tekniklerin literatiirdeki kullanim
oranlarmin yirmi yillik dénem igindeki artis1 sayisal olarak ifade edilmistir. Literatiir
taramasi dort ana baslikta ele alinmistir. Bunlar ¢izelgeleme, kalite, izleme ve arizadir.
Ana bagsliklarin icerisinde kiimeleme, siniflandirma, regresyon vb. algoritmalar, destek
vektor makineleri, sinir aglari, 6grenme tiirleri, derin O0grenme, toplu Ogrenme,
performans dahil olmak iizere mevcut ¢oziimleri tartismaktadir. Ele alinan yontemlerin
iretim siireglerine saglayacagi avantajlar, yasanabilecek zorluklara karsi ¢o6zim

yontemleri ve ileri arastirmalar icin izlenebilecek yollar belirtilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada, iiretim sekt6riinde hizmet veren bir firmadan alinan gaz alt1 kaynak
makinesi verileri kullanilmistir. Veri seti kaynak sonucunda olusan parganin kalitesini
igeren bir ¢iktidan ve kaynak siirecini etkileyen 15 adet degiskenden olusmaktadir.
Toplamda 600 adet veri icermektedir. Kaynak islemi sonucunda olusan parcanin
kalite uygunlugu veri setinde Uygun/Uygun Degil (OK/NOK) olarak belirtilmistir.
Calismada makine 6grenmesi, veri analizi ve egitim i¢in uygun olan ve bulut tabanli
Python kodlarmin c¢alistirilabildigi bir uygulama kullanilmistir. Firma gizliligi

sebebiyle ¢alismada kullanilan veriler paylasilmamuistir.

Ilk olarak veri setinin hazirligi ile baslayan siire¢ veri 6nisleme adimlarmin
uygulanmasi ve veri setinin egitim/test kiimesi olarak ayrilmasiyla, veri madenciligi
modellerinin uygulanabilirligi i¢in hazir hale getirilmistir. Belirlenen modellerin
uygulanmast ve sonuglarin degerlendirilmesi ile c¢alismanin tamamlanmasi

amaglanmistir. Sekil 3.1°de yapilan ¢alismanin akisi kisaca 6zetlenmistir.

- ~
Veri Setinin
Hazirlanmasi
Veri — Kullanilan Algoritmalarin
Kiimesinin l Performanslarinin
Hazirlanmasi .y Degerlendirilmesi
Veri Onigleme
Adimlarinin ‘
Uygulamasi

. lr/’ -H\\
Veri Karar Agaci
Kiimesinin AdaBoost Metodu ile
Egitim- Test | Glglendirilmig Karar Agaci
Kimeleri ‘ Lojistik Regresyon
olarak Destek Vektor Makineleri
ayrilmasi e J

Sekil 3.1. Siire¢ Ozeti
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3.1 Veri On isleme

Veri setine veri 6nisleme adimlarindan; gereksiz verilerinin silinmesi, tekrar eden
verilerin analizi, eksik verilerin tespiti, normalizasyon, aykir1 deger analizi ve veri
tiplerinin  degistirilmesi islemleri uygulanmistir. Veri madenciligi model
performanslarini etkilemeyecek, tiim degerleri aymi ya da farkli olan kategorik
degiskenler belirlenmis ve veri kiimesindeki 14 degisken, gereksiz verilerin silinmesi
ile 10 adet nitelige indirgenmistir. Bu islem sonrasinda is yeri, tiretim ID, islem sira
numarasi, ekipman numarast ve kaynak numarasi degiskenleri veri setinden
cikarilmistir. Veri setinde eksik veri bulunmadigi tespit edilmistir. Ilk asamadaki
temizlikten sonra veri madenciligi modellerinin uygulanacagi veri kiimeleri
hazirlanmistir. Caligmanin ikinci adiminda uygulanacak modeller i¢in veri Onigleme
adimlarina ek olarak veri setine 6zellik secimi uygulanmustir. Ozellik se¢imi ile model
performanslarindaki degisimin belirlenmesi hedeflenirken degiskenlerin hedef
degisken ile arasindaki iligkisinden faydalanilmistir. Bu yonteme ek olarak
degiskenlerin, ¢ikt1 (6znitelik) ile arasindaki korelasyon degerleri de goz Ontlinde
bulundurularak veri setinde kullanilacak nitelikler belirlenmistir. Ilk adimda

kullanilacak degiskenler Cizelge 3.1°de aciklamalariyla verilmistir.

Cizelge 3.1. Degiskenler

Degiskenler Aciklama

Akim Amper cinsinden elektriksel yiik

Gerilim Voltaj, iki nokta arasindaki potansiyel fark

Tel Hizi Zaman cinsinden tuketilen tel uzunlugu (m/min)

Gaz Kullanimi Kaynak surecinde kullanilan gaz miktari (I/min)

Robot Hizi Lineer ve donel hareket hizlari
Is1 Girdisi Kaynak ile parca arasinda mm'e basina veridigi isi (joule)

S1/S2 Kaynak parametreleri, bogaz kalinligi

P1/P2 Penetrasyon, kaynak derinligi
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Aykiri gézlemler veri setlerindeki genel dagilimin disinda yer alip, veri setinden
elde edilebilecek sonuglarin yanliligina ve istatistiksel analizlerin yanlisligina sebep
olabilmektedir. Belirlenen her bir degisken i¢in aykirt deger analizi islemi
gergeklestirilmis olup yapilan analizler sonucunda veriler igerisinde aykir1 degerlerin
bulundugu tespit edilmistir. Aykirt deger analizinde kutu grafiginden
faydalanilmistir. Sekil 3.2°de ‘Is1 Girdisi’ niteligi i¢in aykiri deger analizi dncesi ve
sonras1 gorsellestirilmistir. Aykir1 veriler bulunduklar1 ¢eyrekler dikkate alinarak
minimum veya maksimum deger atamasi metodu kullanilarak degistirilmistir. Aykir
deger analizinden sonra normal dagilimin disinda ¢ikan degerlerin giderildigi
goriilmiistiir. Aykirt deger analiz veri madenciligi modellerinin uygulandigi

programda gergeklestirilmistir.

15 2.0 25 3.0 35 4.0 45 1.50 175 2.00 2.25 2.50 2.75 3.00 3.25 3.50
ISIGIRDIS| le7 ISIGIRDISI 1e7
Aykiri Deger Analizinden Once Aykir Deger Analizinden Sonra

Sekil 3.2. Aykir1 Deger Analizi Kutu Grafigi

Aykirt deger analizi uygulanirken her bir niteligin minimum, maksimum ve

ortalama gibi istatistiki degerlerinin korunmasi dikkate alinmistir.
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Sekil 3.3’te parametrelerden biri olan 1s1 girdisi degiskeninin diger istatistiki
degerleri degismezken, standart sapma degerinin azaldig1 goriilmektedir. Aykir1 deger

bulunan degiskenlerin istatistiki sonuglar1 EK 1’de verilmistir.

Onceki Istatistikler: count  5.990000e+82 Sonraki Istatistikler: count  5.9908@@e+@2
mean 2.166706e+87 mean 2.161981e+87

std 4,1087061e+86 std 3.880214e+86

min 1.501871e+87 min 1.561871e+87

25% 1.8243462407 25% 1.8243468+87

5e% 2.083644e+07 50% 2.083644e407

75% 2.404845e+87 75% 2.494845e+87

max 4.7526342487 max 3,568594e+87

Name: ISIGIRDISI, dtype: float6d Name: ISIGIRDISI, dtype: float64

Sekil 3.3. Aykir1 Deger Analizi Istatistiki Sonuglar

Veri setinde tekrar eden verilerin bulunmadigi belirlenmistir. Uygulanan veri
Onigleme adimlart ile belirlenen veri setindeki degiskenlerin farkli birimlerde deger
almasi sebebiyle veri kiimesine Min-Max normalizasyon islemi uygulanmistir.
Burada amag veride bulunan en biiyiik degerin 1, en kii¢iik degerin 0 olacak sekilde
normalize isleminin gergeklestirilmesidir. Sekil 3.4’te degiskenlerden birkaginin

normalizasyondan dnce ve sonra aldig1 degerlerin bir kismi gosterilmistir.

TELHIZI GAZKULLANIM ROBOTHIZI ISIGIRDISI TELHIZI GAZKULLANIM ROBOTHIZI ISIGIRDISI

0 5.039 15.440  0.007914 17921178.64 0 0608079 0.488491  0.111457  0.089286

1 5.296 16.807  0.007000 20561597.20 1 0647256 0.738217  0.056746  0.170510
—

2 4626 17.788  0.006926 17974069.25 2 0545122 0917428  0.052317  0.090913

3 4.943 17.986  0.006822 21976053.65 3 0593445 0.953599  0.046091  0.214022

4 6.011 17.918  0.007000 22185163.53 4 0.756250 0941176  0.056746  0.220454

Sekil 3.4. Normalizasyon Islemi
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Veriler icerdikleri degerlere gore siniflandirilmakta olup bu ¢alismada ele alinan
veri kiimesindeki degiskenler farkli veri tiplerine sahiptir. Ele alinan veri setindeki
degiskenler sayisal ve kategorik degerler igermektedir. Sayisal deger igeren veriler
uygulamada kullanilacak programa reel say1r anlamina gelen ‘Float’ tipinde
verilmistir. Cikt1 degeri ise kategorik veri tipine sahip olup diger verilerle arasindaki
oriintli ve iliskilerin analizini gergeklestirebilmek adina 0 ve 1 degerlerini alacak
sekilde degistirilmistir. Veri setinde ‘Uygunluk’ niteligindeki Uygun Degil (NOK)
degerine sahip veriler ‘0’ iken Uygun (OK) degerine sahip veriler ‘1’ olacak sekilde

diizenlenmistir.

Veri 6n isleme adimlarmin tamamlanmasinin ardindan veriler kullanilacak
algoritmalar i¢in egitim ve test olmak {izere iki gruba ayrilmistir. Egitim i¢in ayrilan
veri seti ile uygulanan modeller egitilirken, test veri seti ile modellerin
performanslarinin 6l¢iilmesi amaglanmaktadir. Egitim ve test veri setleri % 70 egitim-
% 30 test kiimesi olacak sekilde ayrilmigtir. Egitim ve test verilerine uygulanan

modellerin performanslari1 degerlendirilmis ve basar1 oranlari karsilagtirilmastir.

Veri seti uygulanacak modeller i¢in egitim ve test kiimelerine ayrildiktan sonra
belirlenen smiflandirma yontemleri ile farkli siniflara ait verilerin tahmin edilmesi
amaglanmistir. Bu calismada kullanilan siniflandirma algoritmalar1 Karar Agaglari,
AdaBoost ile gliglendirilmis Karar Agaglari, Lojistik Regresyon ve Destek Vektor
Makineleridir.

Calismada veri madenciligi modelleri iki asamada tamamlanmistir. Siirecin ilk
adiminda 6zellik se¢imi yontemleri uygulanmadan 12 degisken kullanilarak karar
agaci tabanli modeller, lojistik regresyon ve destek vektér makineleri yontemleri

uygulanmustir.
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Calismanin ikinci adimda ise Ozellik se¢iminin ardindan sirasiyla modeller

uygulanmig ve performanslari her iki veri seti icinde tablolar halinde verilmistir.

Veri madenciligi algoritmalarindan veri setine ilk olarak karar agaci modeli
uygulanmistir. Karar agaci olusturulurken bilgi kazanci ve entropi degerleri dikkate
alimmistir. Her bir model, iki durum i¢in de ayrica AdaBoost algoritmasiyla

desteklenmistir.

Diger bir siniflandirma modeli olan lojistik regresyon modeli veri setine
uygulanmistir. Tahmin edilen sinif etiketinin 0-1 deger almasi sebebiyle bu regresyon
yontemi tercih edilmistir. Her bir bagimli degisken ve bagimsiz degisken igin
regresyon katsayilari belirlenmis ve regresyon denklemi olusturulmugtur. Olusturulan

modelin tahmin sonug¢lar1 hata matrislerinde verilmistir.

Son veri madenciligi modeli DVM veri setine uygulanmistir. Model kaliteli ve
kalitesiz parca siniflarin1 bir diizlem ile birbirinden ayirarak, tahmin edilecek test
verilerinin bu diizlemler arasindaki dagilimini gostermektedir. Her bir veri igin
gercekte aldig1 deger ile tahmin edildigi deger model iizerinde gosterilmekte olup hata
matrisleri olusturulmustur. Tiim model sonuglart calismanin birinci ve ikinci

adiminda performans degerleri birlikte verilmistir.
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4. BULGULAR

Veri 6n isleme adimlar ile hazir hale getirilmis veriye ilk olarak temelde entropi
degerini baz alan karar agaci fonksiyonu uygulanmistir. Entropi ile veri setindeki
belirsizliklerin seviyesi tespit edilmistir. Entropi degerlerinden faydalanan bilgi kazanci
yontemi ile veri kiimesinin en iyi sekilde boliinmesi veya siniflandirmasi amaglanmistir.
Karar agac1 olusturulurken bilgi kazanci yiiksek olan degiskenin secilmesi veri kiimesinin
en iyi sekilde boliinmesine veya siiflandirilmasina yardimer olmustur. Bilgi kazanci ile
belirlenen degisken P1 olup bu degisken lizerinden karar agact modeli veri setine

uygulanmistir.

Model sonucunda hata matrisi sonuglar1 Cizelge 4.1’de verilmistir. Hata matrisi
verilerin gercekte aldigi degerleri ve model ile tahmin ettigi sonuglar1 icermektedir.

Modelin performansi EK 2’de hesaplanmustir.

Cizelge 4.1. Karar Agac1 Hata Matrisi

Tahmin
0 1
Gergek
0 60 25
1 19 76

Uygulanan karar agaci modeli AdaBoost algoritmasi ile giiclendirilip veri setine
tekrar uygulanmistir. Bu metot ile yanlis tahminlenen orneklere daha fazla agirlik
verilerek modelin performansinin arttirilmas: amaglanmistir. AdaBoost algoritmasi

kullanilarak uygulamadaki veri sayis1, modelin basarisi dikkate alinarak belirlenmistir.
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Model sonucunda hata matrisi sonuglar1 Cizelge 4.2°de verilmis olup modelin
basarist % 95,5 olarak hesaplanmistir. Model sonucunda olusturulan karar agaci Sekil
4.1°de gosterilmistir. Uygulanan karar agaci modelinde ilk diigiimde P1 degiskeninde
0,055 degerinden kiiciik veya esit olan veriler i¢in test verileri iki kisma ayrilmistir. Karar

agact P2 degiskenini ve sonrasinda akim degerlerini temel alarak agac¢ dallanmasini

gerceklestirmistir.
Cizelge 4.2. AdaBoost Karar Agaci Hata Matrisi
Tahmin
0 1
Gergek
0 47 0
1 4 39
x[8] == 0.055
gini = 0.493
samples = 419
value = [185, 234]
4 X
— x[9] <= 0.143
gini = 0.0 gini = 0.382

samples = 104
= samples = 315

/ L)
— x[0] <= 0.461
gini = 0.329 gini = 0.009

samples = 101 _
value = [80, 21] samples = 214

value =[1, 213]
v N

gini = 0.02 gini = 0.0
samples = 100 samples = 114
value = [1, 99] value = [0, 114]

Sekil 4.1. Karar Agaci1 Modeli
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Uygulanan diger bir model Lojistik Regresyon’dur. Lojistik regresyon ile veri

setinde bulunan degiskenlerin sinif etiketine olan etkileri hesaplanmistir. Her bir
degiskenin regresyon denkleminde aldig1 degerler Cizelge 4.3’te verilmistir.
Cizelge 4.3. Lojistik Regresyon Degisken Katsayilari

Lojistik AKIM GERILIM TELHIZI | GAZKULLANIM | ROBOTHIZI
Regresyon

Degerleri | 0.82643057 | 0.69161595 -0.85322701 0.50457462 -0.06758785
UYGUNLUK

OK ISIGIRDISI S1 S2 P1 P2

0.27065789 | -0.39042416 | -0.28839511 1.08567304 1.43073745 1.57529663

Model sonucunda hata matrisi sonuglar1 Cizelge 4.4’te verilmistir. Modelin

performansi EK 2’de hesaplanmigtir.

Cizelge 4.4. Lojistik Regresyon Hata Matrisi

Tahmin
0 1
Gergek
0 66 16
1 12 86
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Calismanin ilk adiminda son olarak DVM modeli uygulanmis ve degiskenlerin
smif etiketinin tahminlenmesi hedeflenmistir. Model sonucunda hata matrisi sonuglari
Cizelge 4.5’te verilmistir. Modelin performansi EK 2’de hesaplanmistir. DVM modeli ile

tahminlenen test verilerinin grafik iizerinde dagilimi Sekil 4.2° de gdsterilmistir.

Cizelge 4.5. DVM Hata Matrisi

Tahmin
0 1
Gergek
0 48 37
1 12 83

"—1.0 —0.5 0.0 0.5 1.0 15

Sekil 4.2 DVM Modeli

Diizlem yesil ve mavi renk olmak tizere ikiye ayrilmistir. Yesil renkli bolge iginde
kalan alan pargalarin kaliteli yani degerinin bire esit, mavi renkli bolgenin iginde kalan

alan ise pargalarin kalitesiz yani sifira esit oldugunu gostermektedir.

Modelin uygulanmasi ile incelenen veriler noktalar halinde gésterilmis olup sar1

noktalarin kalitesiz parca, yesil noktalarin kaliteli par¢a oldugu tahmin edilmektedir.

21



Grafik iizerinde de hata matrisi ile elde edilen sonuglar ve verilerin dagilimlar

gosterilmektedir.

Calismanin ikinci adiminda 6zellik segimi yontemleri kullanilarak degiskenler ile
smif etiketi arasindaki iligkiler belirlenmis olup siire¢ tizerinde yiiksek etki diizeyine sahip
ozellikler ortaya cikarilmistir. Cizelge 4.6°’da 6zellik secimi yontemleri kullanilarak
secilen degiskenler goriilmektedir. Ozellik secimi  yapilirken SelectKBest
fonksiyonundan faydalanilmistir. Fonksiyona ek olarak degiskenlerin siif etiketiyle
arasindaki iliskiye gore siralanmasi veri Onisleme adiminda uygulanan korelasyon

yontemi ile saglanmigtir.

Cizelge 4.6. Ozellik Secimi

KBestSelect Korelasyon
AKIM 8 9
GERILIM 7 10
TEL HIZI 5 8
GAZ KULLANIM 10 6
ROBOT HIZI 9 7
ISI GIRDISI 6 5
S1 3 3
S2 4 4
P1 1 2
P2 2 1
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Sekil 4.3’te korelasyon ile her bir degiskenin diger degiskenlerle olan iliskisi

gosterilmistir.
- 0.8
BRI -
GERILIM - - 0.6
TELHIZI -
0.4
GAZKULLAMNIM
AOBOTHIZI 0.2
ISIGIRDIS] - -
=1
52 -
F1 0.4
P2
—0.6
UYGUNLLIE O
L)
= E M OZE HFH @A B B 5 o =
¥ 2z =" """ >
O = B = =
H ok =Z 2 G =
= ¢ & =
= ]
& 5

Sekil 4.3. Korelasyon Matrisi

Ozellik secimi ve korelasyon matrisi yontemi ile Tel hizi, S1, S2, P1 ve P2
degiskenleri belirlenmistir. Calismanin ilk adiminda uygulanan modeller belirlenen
parametreler i¢in de sirastyla uygulanmistir. Ilk olarak karar agaci modeli uygulanmustir.
Model sonucunda hata matrisi sonuglar1 Cizelge 4.7°de verilmistir. Modelin performansi

EK 2’de hesaplanmustir.

Cizelge 4.7. Ozellik Se¢imi ile Karar Agaci Hata Matrisi

Tahmin
0 1
Gergek
0 64 21
1 12 83
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Uygulanan karar agaci modeli AdaBoost algoritmasi ile giiclendirilip veri setine
tekrar uygulanmistir. Model sonucu Cizelge 4.8’de verilmistir. Modelin performans: EK

2’de hesaplanmuistir.

Cizelge 4.8. Ozellik Secimi ile AdaBoost Karar Agac1 Hata Matrisi

Tahmin
0 1
Gergek
0 47 0
1 4 39

Olusturulan karar agact modeli Sekil 4.4’te verilmistir. Kok diigiim olarak

modelin P1 degiskenini belirledigi goriilmektedir

¥x[3] == 0.055
gini = 0.493
samples = 419
value = [185, 234]
4 X
gini = 0.0 x[4] == 0.143

gini = 0.382
samples = 315
value = [81, 234]

/ E)

samples = 104
value = [104, 0]

gini = 0.329
samples = 101
value = [80, 21]

*[3] == 0.256
gini = 0.009
samples = 214
value =1, 213]

v N
gini = 0.02 gini = 0.0
samples = 100 samples = 114
value = [1, 99] value = [0, 114]

Sekil 4.4. Ozellik Segimi ile Karar Agact Modeli
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P1 degiskeninin 0,055’ten kiiciik veya esit olmast durumuna gore agag¢ yapist
dallanmaktadir. Dallardan ilki 104 6rneklem igermekte olup, tiimii kalitesiz parca olarak
tahminlenmistir. Diger dalda P2 degiskeninin 0,143ten kii¢iik veya esit oldugu durumlar
icin agag¢ yapisi dallanmaya devam etmistir. P2 degiskenine gore ilk dallanmada 101
orneklem igerisinden 80 adet verinin kalitesiz parca olarak dogru tahmin edildigi tespit
edilmistir. Diger dalda ise P1 degiskeninin 0,256’dan kiigiik veya esit oldugu durumlar

i¢in veriler kaliteli ve kalitesiz parca tahminleri olmak tizere iki dala ayrilmistir.

Karar agact modellerinden sonra veri setine lojistik regresyon modeli
uygulanmistir. Lojistik regresyon ile segilen her bir degiskenin regresyon katsayisi
hesaplanmis Cizelge 4.9’da belirtilmistir. Model sonucunda hata matrisi ise Cizelge
4.10’da verilmis olup lojistik regresyon modeli ile tahminlenmesi yapilan verilerin

aldiklar1 degerler gosterilmistir. Modelin performansi EK 2°de hesaplanmustir.

Cizelge 4.9. Ozellik Se¢imi ile Lojistik Regresyon Degisken Katsayilari

UYGUNLUK_OK TELHIZI S1 S2 P1 P2

0.11483743 | -0.30888678 | 0.62189208 | 0.5201934 | 1.55936622 | 1.5600132

Cizelge 4.10. Ozellik Se¢imi ile Lojistik Regresyon Hata Matrisi

Tahmin
0 1
Gergek
0 59 23
1 15 83
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Calismanin son adimmda DVM modeli uygulanmig ve degiskenlerin sinif
etiketinin tahmin edilmesi hedeflenmistir. Model sonucunda hata matrisi sonuglari
Cizelge 4.11°de verilmistir. Modelin performanst EK 2’de hesaplanmistir. DVM modeli

ile tahmin edilen test verilerinin grafik {izerinde dagilimi Sekil 4.5’te gosterilmistir.

Cizelge 4.11. Ozellik Se¢imi ile DVM Hata Matrisi

Tahmin
0 1
Gergek
0 48 37
1 9 86

-1.0
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

Sekil 4.5. Ozellik Se¢imi ile DVM Modeli

Ozellik segiminden 6nce uygulanan modelin sonucundan farkli olarak, kaliteli
parca tahmini performansindaki artis yesil noktalarin mavi diizlem iizerindeki

azalisindan da gozlemlenmektedir.
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Veri setinde 6zelik se¢imi yapilmadan 6nce uygulanan karar agact modellinde,
kalitesiz olan pargalarin tahmininin kaliteli pargalarin tahmininden daha basarili
oldugu gozlemlenmistir. Veri se¢imi yapildiktan sonra uygulanan karar agaci
modelinde ise kaliteli ve kalitesiz pargalarin tahmininde iyilesmeler gézlemlenmistir.

Modelin genelinde ise 6zellik se¢imi ile % 6,2 diizeyinde iyilesme saglanmistir.

Uygulanan karar agact modelinin performansinin arttirilmasi amaciyla model
AdaBoost algoritmasi ile desteklenmistir. Karar agaci modelinin AdaBoost
algoritmasiyla  desteklenmesi ~ sonucunda  model  performansinda  artis
gbzlemlenmistir. Ozellik secimi olmadan ve segim yapildiktan sonraki performanslar
degerlendirildiginde ise sonuglarin degismedigi belirlenmistir. Karar agacinin en
iistiinde bulunan baslangi¢ diigimii her iki aga¢ modelinde de P1 degiskenidir. Bu
durumun sebebi karar agaci olusturulurken entropi ve bilgi kazancinin temel

alimmasidir. Her iki aga¢ modeli i¢in de siniflandirma sonuglari ¢alismada verilmistir.

Oznitelik segiminden &nce uygulanan lojistik regresyon modeli ile her bir
degisken icin regresyon katsayilar1 belirlenmistir. Model sonucunda tel hizi, robot
hizi, 1s1 girdisi ve S1 degiskeninin parcanin kalitesi yani sinif etiketi ile negatif bir
iligki igerisinde oldugunu gostermistir. Kalan degiskenler ise parca kalitesi ile pozitif
bir iligki icerisinde oldugu tespit edilmistir. Lojistik regresyon modelinde kalite
acisindan  uygun par¢anin  tahminlenmesinin uygun olmayan parganin
tahminlenmesinden % 0,31 daha basarili oldugu tespit edilmistir. Ozellik segiminin
ardindan modelin genel basarisinda % 5,6 oraninda diisiis goriilmiistiir.
Degiskenlerden tel hiz1 sinif etiketi ile negatif yondeki iligskiyi korurken, S1 degiskeni

pozitif yonde bir egilim saglamistir.

Veri setine son olarak DVM modeli uygulanmistir. Ik asamada diger modellerin
genelinde de gozlemlendigi gibi kalite agisindan uygun olmayan parcalarin tahmini,
kaliteli pargalarin tahmin edilmesinden daha basarili oldugu belirlenmistir.
Uygulanan tiim modeller icerisinde kaliteli par¢anin tahminlenme basarist en diisiik

olan DVM modeli oldugu tespit edilmistir.
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Veri setinde Ozellik se¢imi yapildiktan sonra DVM modeli uygulandiginda

kalitesiz par¢a tahmininde herhangi bir degisiklik yasanmazken modelin genel

performansinda % 1,7 oraninda artis gdzlenmistir.

Ozellik segiminin uygulandigi ve uygulanmadigi veri kiimeleri igin her bir

modelin basarisi Cizelge 4.12°de gosterilmistir.

Cizelge 4.12. Model Performanslari

Performansi %

Model 0 i 0 i . .
ode Ozellik Ozellik Ozellik Ozellik
Karar Secimi | AdaBoost | Secimi ile Lojistik | Secimi ile Secimi
9 ile Karar |AdaBoost . DVM b
Agaci 9 Regresyon | Lojistik ile
Karar | Agaa Karar Reqresvon DVM
Agaci Agaci gresy
Performans
Kaliteli Parga
.. 75,24 | 79,80 100 100 84,31 78,30 69,16 70
Tahmini %
Kalitesiz Parga
.. 75,94 | 84,21 92,15 92,15 84,61 79,72 80 84,21
Tahmini %
Modelin Genel | ..o | g, ; 95,5 95,5 84,5 789 | 72,8 | 744

En basarili sonucu veren AdaBoost algoritmasi ile desteklenmis karar agaci

modelidir. Uygulanan model ile aga¢ yapis1 ¢ikarilarak triinlerin kaliteli ya da kalitesiz

olmalarini etkileyen degiskenler ve degiskenlerin kosullar belirlenmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Yapilan caligma ile liretim sektoriindeki bir isletmenin kaynak verileri kullanilarak
parcalarin kalitesine etki eden faktdrlerin veri madenciligi yontemleri ile belirlenebilirligi
gosterilmistir. Caligmanin ilk adiminda 6zellik se¢imi yapilmadan veri madenciligi
modelleri uygulanmustir. ikinci adimda ise ozellik segiminin ardindan ilk adimda
uygulanan veri madenciligi modelleri tekrarlanmis ve iki adimdaki model performanslari
kargilastirilmistir. Bu islemler makine 6grenimi, veri analizi ve egitim i¢in uygun olan
tamamen bulut tabanli Python kodlarinin yazilip yiiriitebildigi bir uygulama kullanilarak

gerceklestirilmistir.

AdaBoost algoritmasi ile desteklenmis karar agaci en basarili sonucu veren model
olarak belirlenmistir. Uygulanan model ile agac¢ yapisindan faydalanarak parcalarin
kaliteli ya da kalitesi olmasimi etkileyen degiskenler ve degiskenlerin kosullar

belirlenmistir.

Yapilan bu calisma ile liretim sektoriinde faaliyet gosteren firmalarda iiretim
sonucunda elde edilen pargalarin Kkalitesinin iyilestirilmesi ve siirece etki eden
degiskenlerin tespit edilmesinde veri madenciligi yontemlerinin uygulanabilirligi ortaya
konmustur. Uygulamalar sonucunda elde edilen bilgiler isletmelerin benzer siireglerinde

bir kaynak ve farkli bir bakis agis1 olarak kullanilabilir.

Elde edilen sonuglar ile parca kalitesini etkileyen degiskenler i¢in 6nleyici bakim
yontemleri gelistirilerek tiretim siire¢lerinde iyilestirme gergeklestirilirken maliyete olan
etkisi azaltilabilir. Bunlara 6rnek olarak kaynak kabin sicaklig1 6lger, enerji analizorleri

ve sensorler verilebilir.
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Uygulanan modellerin genelinde kalitesiz par¢a tahmin performanslarinin kaliteli
parca tahminlerinden daha basarili oldugu tespit edilmistir. Kullanilan veri setindeki
orneklem sayilarinin arttirilmasi ve veri dagilimlarinin dengelenmesi ile iki tahmin

arasindaki esitsizligin giderilebilecegi dngdrilmiistiir.

Gozetimsiz 6grenme veri madenciligi alaninda veriye dayali bir yaklagim olup
etiketlenmemis veri kiimelerini kullanarak veriler arasindaki iligkileri anlamak ve veri
noktalarin1 benzer 6zelliklere gore gruplandirmak igin kullanilir. Veri madenciligi, veri
analitigi ve desen tanima gibi alanlarda kullanilmaktadir. Gozetimsiz Ogrenme
algoritmalarina 6rnek olarak kiimeleme (K-Means, hiyerarsik), anomalileri algilama ve
Apriori algoritmalar1 verilebilir. Calismaya ilerleyen siire¢lerde gozetimsiz 6grenme
algoritmalar1 da uygulanarak, ele alinan verilerin benzer 06zelliklerine gore
gruplandirilmasi ve etiketlenmemis verilerin analizlerinin yapilmasi ile ¢alismanin eksik

kalabilecegi noktalarda desteklemesi saglanabilir.
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EK 1 Aykir1 Deger Analizi Sonuclar:

dnceki Istatistikler: count 595, 2E80ea

mean 18.237997
std 8.571629
min 17.1z2a2a8
2% 17.928228
5@k 13. 208288
ToE 18.4552a8
max 24.49a228
Name: X2 dtype: flocatss4

sonraki Istatistikler: count 599, 228002

mean 18.286590
std 2.411335
min 17.1z2a2a8
2% 17.928228
5@k 13. 208288
ToE 18.4552a8
max 19.257588
Name: X2 , diype: flecates

fnceki Istatistikler: count 599, 288088

mean G.0818818
=td 2.845775
min 1.850288
25% 5.3660288
@i . ledaas
FEE B.592288
max 7.510288
Mame: X3 dtype: floatss

sonraki Istatistikler: count 599, 288082

mean E.822998
=td Bg.75238%
min 3.527288
25% C.355288
Sek E.led4288
75k B.592288
max 7.610228
Name: X3 , dtvpe: flcates

fnceki Istatistikler: count 599, 2E8Ea0

mean E.@81es18
std B8.845775
min 1.a5aga8
25X E.365228
cax B.led2a8
7o B.592228
max 7.61a8ga8
Name: x4 , diype: fleates

sonraki Istatistikler: count S99.220082

mean B.B22958
=td 8.789389
min 3.527888
25% 5.3660888
SEiE EB.ledeae
TEX B.592228
max 7.6lega8
Mame: X4 , dtype: flecatss
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Onceki Istatistikler:
15.
8.
12.
16.

mean
std
min
25%
cei
FEX
max
Name: X5

sonraki Istatistikler:
16.
2.

mean
std
min
25K
SE%E
F5E
max
MName: X&

Onceki Istatistikler:

mean
=td
min
25K
SEk
7SE
max
Name: X&

sonraki Istatistikler:

mean
std
min
25%
==k
FEE
max
Name: X&

Onceki Istatistikler:

mean
std
min
25%
So%
75%
max

Name: x7 dtype: floates

Sonraki Istatistikler: count

mean
std
min
25%
S0%
75%
max
Name: X7

17
17
18

15

17
17
18

2683915
2B83255
Fengaad
566588

.e97g88
459528
L 24agad

, diype: floated

966993
718243

227888
1c.

SeaLEd

@97 aea
459588
. 240088

, diype: floated

2.087718

L s~ I = R s <

Laalae?
.Basa52
. Ba7aed
. Baraed
Bazaed
822758
» dtvpe: floates

2.887667

[ T =< R < <

LBEEE21
BE5852
. aaraad
BETees
. BEEaed
. BE9588
y dtype: floates

1.6585398
2.4498%¢6
2.000229
1.528009
1.7480229
1.93502e9
3.98200229

1.764374
9.293224
2.897529
1.5280020
1.74080229
1.935¢ee9
2.5575@9

dtype: floates

599.e20002
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Onceki istatistikler: count 599.220000
mean 2.464157

std 2.884475
min 2.000222
25% 1.960e29
So% 2.9502e9
75% 2.480220
max 15.228eee

Name: Xg dtype: floates

sonraki Istatistikler: count 599.200000
mean 2.196244

std 2.504329
min 1.1802292
25% 1.960200
Sex 2.950200
75% 2.4800200
max 3.2600220

Name: X8 dtype: floatss

Onceki Istatistikler: count 599.,220000

mean 2.971422
std ©.789544
min 2.08002022
25% @.150eee
S0% 2.8702292
75% 1.65@222
max 4,240¢20

Name: X8 dtype: floatés

sonraki Istatistikler: count 599.2000802

mean 2.970668
std 2.786824
min 2.000202
25% 2.1506ee2
SQ% ©.870ee2
75% 1.650229
max 3.900222

Name: xo dtype: floatss

Onceki Istatistikler: count 599.002000
mean ©.971422

std 2.789544
min 2.000222
25% 2.150eee
se% 2.870e22
75% 1.650e22
max 4,240020

Name: X190 dtype: floatss

sonraki Istatistikler: count 599.200002

mean ©.970668
std 2.786684
min 2.000222
25% 2.150229
sex 2.870ee?
75% 1.650222
max 3.9eeeee

Name: x19 dtype: floatss



EK 2 Model Performans Hesaplama

1. Karar agaci modeli performans hesaplama

Kaliteli Parca Tahmini Performans1 %: 100* 76 (dogru tahmin edilmis kaliteli parca
sayis1) / 101 (tahmin edilen tiim kaliteli parca sayis1) = 75,24

Kalitesiz Parga Tahmini Performansi %: 100* 60 (dogru tahmin edilmis kalitesiz

parga sayis1) / 79 (tahmin edilen tiim kalitesiz parga sayisi) = 75,94

Model Genel Performansi %: 100* 136 (dogru tahmin edilmis tiim parca sayist) /

180 (tahmin edilen tiim parca sayis1) = 75,5

2. Ozellik secimi ile karar agac1 modeli performans hesaplama

Kaliteli Parca Tahmini Performansi %: 100* 83 (dogru tahmin edilmis kaliteli parga
sayis1) / 104 (tahmin edilen tiim kaliteli parca sayis1) = 79,80

Kalitesiz Parga Tahmini Performansi %: 100* 64 (dogru tahmin edilmis kalitesiz

parga sayisi) / 76 (tahmin edilen tiim kalitesiz parga sayisi) = 84,21

Model Genel Performansi %: 100* 147 (dogru tahmin edilmis tiim parga sayisi) /

180 (tahmin edilen tiim par¢a sayis1) = 81,7

3. AdaBoost karar agacit modeli performans hesaplama

Kaliteli Par¢a Tahmini Performans1 %: 100* 39 (dogru tahmin edilmis kaliteli parca
sayist) / 39 (tahmin edilen tiim kaliteli par¢a sayis1) = 100
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Kalitesiz Parga Tahmini Performansi %: 100* 47 (dogru tahmin edilmis kalitesiz

parga sayisi) / 41 (tahmin edilen tiim kaliteSiz parga sayis1) = 92,15

Model Genel Performansi %: 100* 86 (dogru tahmin edilmis tiim parca sayis1) /

100 (tahmin edilen tiim parca sayisi) = 95,5

4. Ozellik secimi ile AdaBoost karar agac1 modeli performans hesaplama

Kaliteli Par¢a Tahmini Performanst %: 100* 39 (dogru tahmin edilmis kaliteli parga
sayist) / 39 (tahmin edilen tiim kaliteli par¢a sayis1) = 100

Kalitesiz Parga Tahmini Performansi %: 100* 47 (dogru tahmin edilmis kalitesiz

parca sayisi) / 41 (tahmin edilen tiim kalitesiz parca sayisi) = 92,15

Model Genel Performansi %: 100* 86 (dogru tahmin edilmis tiim parca say1s1) /

100 (tahmin edilen tiim parga sayisi) = 95,5

5. Lojistik regresyon modeli performans hesaplama

Kaliteli Par¢a Tahmini Performansi %: 100* 86 (dogru tahmin edilmis kaliteli parca
sayist) / 102 (tahmin edilen tiim kaliteli parca sayis1) = 84,31

Kalitesiz Parga Tahmini Performansi %: 100* 66 (dogru tahmin edilmis kalitesiz

parca sayis1) / 78 (tahmin edilen tiim kalitesiz parca sayisi) = 84,61
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Model Genel Performansi %: 100* 152 (dogru tahmin edilmis tiim parca sayisi) /

180 (tahmin edilen tiim parga sayis1) = 84,5

6. Ozellik secimi ile lojistik regresyon modeli performans hesaplama

Kaliteli Par¢a Tahmini Performanst %: 100* 83 (dogru tahmin edilmis kaliteli parga
sayis1) / 106 (tahmin edilen tiim kaliteli parca sayis1) = 78,30

Kalitesiz Parga Tahmini Performansi %: 100* 59 (dogru tahmin edilmis kalitesiz

parga sayisi) / 74 (tahmin edilen tiim kalitesiz parga sayis1) = 79,72

Model Genel Performansi %: 100* 142 (dogru tahmin edilmis tiim parca sayis1) /

180 (tahmin edilen tiim parca sayis1) = 78,9

7. DVM modeli performans hesaplama

Kaliteli Parca Tahmini Performansi %: 100* 83 (dogru tahmin edilmis kaliteli parga
sayis1) / 120 (tahmin edilen tiim kaliteli parca sayis1) = 69,16

Kalitesiz Parga Tahmini Performansi %: 100* 48 (dogru tahmin edilmis kalitesiz

parga sayisi) / 60 (tahmin edilen tiim kalitesiz parga sayis1) = 80

Model Genel Performansi %: 100* 131 (dogru tahmin edilmis tiim par¢a sayist) /

180 (tahmin edilen tiim parca sayisi) = 75,
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8. Ozellik Se¢imi ile DVM modeli performans hesaplama

Kaliteli Parca Tahmini Performansi %: 100* 86 (dogru tahmin edilmis kaliteli parga
sayis1) / 123 (tahmin edilen tiim kaliteli parca sayis1) = 70

Kalitesiz Parga Tahmini Performansi %: 100* 48 (dogru tahmin edilmis kalitesiz

parga sayisi) / 57 (tahmin edilen tiim kaliteSiz parca sayisi) = 84,21

Model Genel Performansi %: 100* 134 (dogru tahmin edilmis tim parca sayisi) /

180 (tahmin edilen tiim parca sayisi) = 74,4
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