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OZET

Standart zaman hesaplamalar1 iiretim ve planlama faaliyetlerinin temelini olusturan,
maliyetleri diisiirmek ve miisteri taleplerini zamaninda karsilamak igin kritik bir siirectir.
Standart zaman hesaplamalarinda en sik kullanilan geleneksel is 6l¢limii yontemlerinden
zaman etiidii uygun tiretim ve hizmet sistemlerinde temel, dinlenme ve dagilim zamanlarinin
hesabi ile dogru standart siirenin belirlenmesi ve performans diizeylerinin analizinde hem
bilimsel yazinda hem de alan uygulamalarinda ¢oklukla tercih edilmektedir. Ancak uzun
cevrimler, tek seferlik siparigler, yiiksek el is¢iligi oranli iiretim sliregleri, parca
geometrisinde talep kaynakli yliksek degiskenlik gibi faktorler nedeni ile dolaysiz is dl¢timii
yontemlerinin yetersiz kaldig1 durumlarda, tahmin ve karsilagtirma gibi dolayli is 6l¢limii
yontemlerinin tercih edilmesi geregi dogmaktadir. Bu g¢alismada, savunma sanayinde
faaliyet gosteren biiylik Olgekli bir firmanin yogun el is¢ilikli degiskenligi ytiksek {iiriin
aileleri icin yiiriitiilen {retim planlama faaliyetlerinde geleneksel yontemler ile
hesaplanamayan standart siireler oncelikle literatlirde baskin olarak tercih edilen geleneksel
regresyon tahmin modelleri ile, daha sonra ise glinlimiizde gelisen hesaplama teknolojileri
ve veri bilimindeki ilerlemeler 15181inda yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri ve
rasgele orman makine 6grenmesi algoritmalari ile hesaplanmis, hesaplanan standart stireler
dort farkl performans metrigi temelinde derinlemesine analiz edilmis, ¢ikt1 giivenilirlikleri
karsilastirmali olarak yorumlanmis, sonuglar aciklayict gorseller ile desteklenmistir.
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ABSTRACT

Standard time calculations are critical processes that form the foundation of production and
planning activities, aimed at reducing costs and meeting customer demands on time. Time
studies, one of the most frequently used traditional work measurement methods in standard
time calculations, are widely preferred both in scientific literature and in field applications
for determining the correct standard time and analyzing performance levels by calculating
basic, rest, and distribution times in appropriate production and service systems. However,
in cases where direct work measurement methods are insufficient due to factors such as long
cycles, one-off orders, production processes with high manual labor rates, or high variability
in part geometry due to demand, indirect work measurement methods such as estimation and
comparison need to be preferred. In this study, for the production planning activities carried
out for product families with high variability and intensive manual labor of a large-scale
company operating in the defense industry, standard times that cannot be calculated with
traditional methods were first calculated with traditional regression estimation models
predominantly preferred in the literature. Then, leveraging advancements in today's
computing technologies and data science, artificial neural networks, support vector
machines, and random forest machine learning algorithms were employed. The calculated
standard times were analyzed in depth based on four different performance metrics, their
output reliabilities were interpreted comparatively, and the results were supported with
explanatory visuals.
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1. GIRIS

Giliniimiizde artan rekabet kosullari, havacilik ve savunma sanayii gibi bir¢ok sektorii
derinden etkilemektedir. Bu kosullar altinda, firmalar iirlinlerini yiliksek kalitede ve maliyet
acisindan verimli sekilde iiretmek zorundalar. Ayrica, pazar fiyatlarini siirekli rekabetci
seviyede tutabilmek icin kar marjlarin titizlikle yonetmeleri gerekmektedir. Bu cercevede,
kaynaklarin optimum kullanilarak, miisterilere dogru zamanda, dogru miktarda iiriin

temininin saglanmasi amaciyla liretim planlamanin 6nemi biiytik dl¢lide artmaktadir.

Uretim planlama; miisteri talepleri, finansman durumu, iiretim kapasitesi, insan giicii vb.
parametreleri siirekli olarak tartan, kontrol altinda tutan bir mekanizma kurarak bu ¢eliskili
amaclar arasinda uzlasma saglar (Oztiirk, 2007). Bu nedenle; iiretim planlama, isletmelerin
verimliligini artirmak, maliyetleri diistirmek ve miisteri taleplerini zamaninda kargilamak

icin kritik bir siirectir.

Bu siirecin temelinde; iiretim faaliyetlerinin ne kadar siirecegini belirleyen standart siire
hesaplar1 bulunmaktadir. Standart siirelerin dogru tayin edilmesi sayesinde, isletmelerin
iiretim kapasiteleri dogru bir sekilde tahmin edilebilir, kaynak tahsisleri optimize edilebilir
ve teslimat siireleri akilci bir sekilde planlanabilir. Ancak, geleneksel standart siire
hesaplama yontemleri, iiretim siireglerinin karmasikligi ve dinamik dogas1 nedeniyle karar
verici ve yoneticilerin uygulamada ¢esitli sinirliliklarla karsilasmasina neden olabilmektedir.
Ozellikle kafileli islerde, degiskenlik gdsteren siparis miktar ve {iriin yapilarinda, mevsimlik
iirin veya hizmetlerde, yiiksek el is¢iligi olan iirlinlerde ve is akisit uzun zamana yayilan
islerde standart siirenin dolayli ya da dolaysiz geleneksel yontemlerle belirlenmesi yogun
emek ve yatirim gerektirmekte, yine de ¢ogu kez dogru hesaplamalarin yapilmas: miimkiin
olmamaktadir. Bu baglamda, is 6l¢limii calismalarinda zaman etiidii, is 6rnekleme ya da
onceden belirlenmis hareket zaman sistemleri (Predetermined motion and time systems —
PMTS) gibi geleneksel araglarin kullanimiyla standart siirenin hesaplanmasi yerine, gelisen
teknoloji, hesaplama kapasitesi ve veri bilimindeki ilerlemeler sayesinde makine 6grenmesi
yontemlerinin kullanimi giiniimiizde ragbet kazanmakta, talep tahmini (Ac1 ve Dogansoy,
2022), stok yonetimi (Namir, Labriji ve Lahmar, 2022), {iriin gelistirme (Joung ve Kim,
2023), finans (Culkin ve Das, 2017), dagitim ag1 planlama (Matijasevi¢, Anti¢ ve Capuder,
2022), enerji yonetimi (Fu, Wu ve Liu, 2021) gibi ¢ok farkli uygulama alanlarinda tahmin



ve ileri hesaplama operasyonlarinda basar1 ile kullanilmakta olan bu tekniklerin {iretim
planlama faaliyetleri ve is Ol¢iimiinde ihtiya¢ duyulan standart siire hesaplamalarinda
tahminleri dogru ve hizli bir sekilde gerceklestirme potansiyeline sahip oldugu

belirtilmektedir (Lim, Yusof ve Shamsudin, 2019).

Makine 6grenmesi ilk kez 1959'da Arthur Samuel tarafindan bir dama oyununu analiz etmek
icin kullanilmistir.  Arthur Samuel, makine 0grenmesini, bilgisayarlara acik¢a
programlanmadan 6grenme yetenegi veren arastirma alani olarak tanimlamistir (Samuel,
1959). Makine 6grenmesi, verileri 6nce 6grenebilen, 6grendigi veriler dogrultusunda tahmin
yapabilen yapay zeka temelli bir modeldir. Makine 6grenmesi, makinelere verileri nasil daha
verimli sekilde kullanacaklarin1 6gretmek i¢in kullanilir. Mevcut veri setlerinin bollugu ile
makine 6grenimine olan talep artmaktadir. Bir¢cok endiistri, ilgili verileri ¢ikarmak i¢in
makine 6grenimine basvurmaktadir. Makine 6greniminin amaci verilerden dgrenmektir.
Acik¢a programlanmadan makinelerin kendi kendine 6grenmesinin nasil saglanabilecegi
konusunda bir¢ok c¢alisma yapilmistir. Bircok matematik¢i ve programci, bilyiik veri
setlerine sahip olan bu sorunun ¢oziimiinii bulmak i¢in ¢esitli yaklasimlar uygulamigtir
(Mahesh, 2018). Makine 6grenimi algoritmalari; istatistiksel yontemlerin kullanilmasiyla,
simiflandirma ve tahminler yapmasi icin egitilirler. Biiyilik veriler genisleyip biiyiise dahi
makine dgreniminin islevsizlesmesi yerine, daha iyi tahminler iiretmesini ve sonuglarin daha

kesinlesmesini saglar (IBM, 2020).

Bu tez ¢alismasinda 6zellikle geleneksel yontemlerle standart siirenin belirlenmesinin zor
oldugu yiiksek el is¢iligi olan ve is akist uzun zamana yayilan isler i¢in iiretim planlama
etkinliginin artirilmas1 amaciyla standart siire hesabinda makine 6grenmesi yontemlerinin
kullanilmas: konu alinmis, makine 6grenmesi teknolojileri ile standart siire tahminlerini
gelistirmek konusunda akademik ve endistriyel alandaki ilgili paydaslara, yenilik¢i
yaklagimlar sunulmasi amaglanmaktadir. Calisma kapsaminda standart siire tahmini, yapilan
derin literatiir aragtirmalar1 sonucunda Oncelikle mevcut tahmin analizleri ve konu 6zelinde
stire tahmini analizlerinde en sik kullanilan yontem olan regresyon analizi ile
gerceklestirilmis, daha sonra sonug verilerinin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak i¢in
yapay sinir aglart (YSA), destek vektor makineleri (DVM) ve rasgele orman makine
Ogrenmesi algoritmalar1 ile gergeklestirilen hesaplamalar ile yeniden incelenmistir.
Gergeklestirilen analizler sonucunda elde edilen standart siireler dort farkli performans

metrigi temelinde geleneksel regresyon analizi ve yenilik¢i makine 6grenmesi hesaplamalari



sonuclar1 agisindan karsilagtirllmig, geleneksel ¢oziim yontemi ile makine Ogrenmesi
algoritmalarinin performanslari karsilastirilmistir. Ayrica, var olan iliskin literatiirde en sik
kullanildig: tespit edilen YSA, DVM ve rasgele orman algoritmalarinin performanslari da
yine makine O6grenmesi algoritmalarinin etkinliklerinin ve standart silire tahmininde
kullanimlari i¢in uygunluklarinin analiz edilebilmesi i¢in kendi i¢lerinde karsilagtirilarak

derinlemesine analiz edilmistir.

Bu tez ¢aligmasi alt1 boliimden olusmaktadir. Caligsmanin ikinci boliimiinde siire¢ yonetimi
ve is Ol¢limii kavramlar1 agiklanmis, liretim planlama siireglerinin temel bilesenleri, siire¢
yonetimi, ig 6l¢limii ve liretim planlama arasindaki iligkiler ve standart siire hesaplarinin bu
stireclerdeki rolii detaylartyla incelenmis makine 6grenmesi kavrami ve makine 6grenmesi
yontemlerinin temelleri agiklanmustir. Ugiincii boliimde, literatiirde sik kullanilan makine
O0grenmesi yontemleri problem siniflarina gore derlenerek sunulmus ve literatiir aragtirmasi
bulgular1 bu yontemlerin {iretim planlama faaliyetlerinde nasil kullanilabileceginin
irdelenmesi amaciyla derlenmistir. Daha sonra 6zellikle standart siire tahminlerinde makine
ogrenmesi yonteminin uygulanmasinda kullanilan algoritmalar incelenmistir. Tez
caligmasinin dordiincli boliimiinde aragtirma kapsaminda ele alinan {iiretim planlama
problemi 6zelinde secilen makine Ogrenmesi algoritmalarinin ve regresyon analizinin
detaylar1 incelenmistir. Besinci boliimde; regresyon modelleri ve makine 0grenmesi
yontemlerinin kullanimi ile standart siire hesabi bir gercek hayat uygulamasinda derlenen
gercek hayat verileri ile gerceklestirilmigtir. Problem tanimi, veri toplama, model egitimleri,
testler ve validasyon islemleri ardil olarak aciklanmis, 6ne siiriilen ¢6ziim yaklasiminda yer
alan farklt modellerinin standart silire tahminlerindeki performanslar1 hesaplanmis ve
sunulmustur. Ylritilen matematiksel hesaplamalardan elde edilen sonuglar makine
ogrenmesi yontemlerinin standart stire tahminlerindeki potansiyel avantajlar1 ve sinirliliklar
is1g8inda  tartisilmig, senaryo analizleri gergeklestirilmis ve bulgular derinlemesine
incelenmistir. Altinci boliimde aragtirmanin sonuglar1 Ozetlenerek makine Ogrenmesi
yontemlerinin {iretim planlama siireclerinde standart siire hesaplarina katkis1 vurgulanarak

gelecek arastirmalar i¢in bazi 6nerilerde bulunulmustur.






2. GENEL KAVRAMLAR

2.1. Siirec¢ Yonetimi

Kuruluslarin genellikle insan, yap1, gorev ve is gibi belirli kavramlar ilizerine yogunlagmalari
sonucunda, isletmelerin siire¢ odakli olmalar1 gerekirken, bu kavramlara odaklanilmasi
nedeniyle siireclerle ilgili sikintilar yasanmaktadir. Isletmelerin organizasyon yapisi ve
tasariminin yeniden yapilandirilmasi, yapilan islerin kiigiik pargalara ayrilarak boliinmesi ve
boliinen pargalarin uzmanlagmis departmanlara dagitilmasi ve yonetilmesi ile siire¢ yonetimi

odakli diislince tarzina gegisin baslatildigi goriilmektedir (Hammer ve Champy, 1996: 31).

Sirket yapilari ¢esitli boyutlara sahip is siireglerinden meydana gelmektedir. Bu siirecler, tek
bir boliimde veya birden fazla boliimde islevlerini yiiriitebilmekte ve isletmelerin finansal
basarisin1 bu siireglerdeki performansi yiiksek oranda etkilemektedir. Siireglerin mali
isleyise olan etkisi ve sirket yapisinin geleneksel bicimde kurgulanmasi, miisteriler ve
verimlilik agisindan 6nemli problemlere yol agmis ve siire¢ yonetimi kavraminin ortaya

¢ikmasina neden olmustur. (Kili¢ ve Aydinli, 2014).

Yonetim diisiincelerinin tarihsel gelisimine gore, klasik yonetim anlayisi en eski yonetim
diistincesi olarak kabul edilmektedir. Bu donemde, verimlilikte 6nemli artiglar saglanmasi
amaciyla faaliyetlerin etkili bir sekilde diizenlenmesi ve yonetici roliiniin net sekilde
belirlenmesi konusunda odaklanilmistir (Certo, 2003: 31). Bu donemin en temel ¢alisma
alani, mekanik kalite kontrol faaliyetleri olmustur. Sanayi Devrimi'ne kadar kiiciik aile
sirketleri olarak faaliyet gosteren organizasyon, devrimin getirdigi yenilikler sayesinde artan
iiretim kapasiteleri ile biiyiik imalat tesislerine doniligsmiistiir. Bu biiylik imalat tesislerinden
cikan triinler, niteliksel farklilik gozetilmeden ve boliinmemis pazarlarda kolayca alici
bulmustur. Bu donemde hedef; miimkiin oldugunca diisiik maliyetle yliksek miktarda tiretim
yapmak ve boylece karliligi artirmaktir (Giiglii, 2003). Siire¢ yonetimini sekillendiren
Bilimsel Yo6netim Teorisi bu donemde ilk kez gelistirilmistir. Taylorizm veya Taylor sistemi
olarak da bilinen Bilimsel Yonetim, c¢alisan verimliligini artirmay1 amaglayan ve islem
adimlarmi analiz ederek, sonuglar iireten bir yOnetim teorisidir. Bilimsel YoOnetim'in
evrensel yaklagimlar; isgiicii verimliligini artirmak, islem adimlarini standartlagtirmak,
disiplin ve is hiyerarsisini olusturmak amaciyla gelistirilmistir (Of ve Kiligaslan, 2020).

Bilimsel yonetim yaklasiminda, Taylor'un ¢alisanlarin sorunlarina miihendis bakis agisiyla



yaklagmasi, yalnizca siklikla tekrar eden islerin daha hizli gergeklestirilmesi amaciyla metot
gelistirme cabalartyla sinirht kalmistir (Eren, 2011: 24). Bu yaklasim, kapsamli bir teori
olmaktan ziyade, organizasyonun alt birimlerindeki islerin analiz edilmesi, standartlarin
belirlenmesi ve iicret sistemlerinin devreye alinmasi gibi konularda politikalar olusturmaya
odaklanmistir (Giirliz ve Giirel, 2009: 78). Taylor’un arastirdig1 organizasyonlar, mekanik
kapal1 sistemler olarak degerlendirilmistir. Cevresinden izole edilen bu organizasyonlarin,
yalnizca i¢ igleyisleri detayli bir sekilde incelenmistir. Verimliligi artirma amacinda olan
Taylor, dis etkenlerden gelen ekonomik, hukuki, teknolojik gibi unsurlarin yapi tizerindeki
etkilerini fark etmesine ragmen, bunlar1 yeterince goz onlinde bulundurmamistir (Atigan,
2011: 25). Giiniimiizde organik ve agik sistemler olarak degerlendirilen organizasyonlar,
gecmis donemin organizasyonlarindan olduk¢a farklidir. Taylor'un Ongérdigii
organizasyonlar ile giiniimiiziin bilgi lireten ve kiiresel sebeke organizasyonu ile diinya
capinda faaliyet gOsteren imalat birimleri ayni degildir. Ancak, ortaya koyulan fikirler
zamanla denenerek gelistirilmis ve yeni goriislerle zenginlestirilmistir. Bu fikirlerin gegen

asir iginde evrim gegirdigi sdylenebilir (Kogel, 2014: 243).

Klasik yonetim anlayisinin ardindan gelen Neo-Klasik Yonetim diisiincesinde, is rotasyonu
ve ig zenginlestirmesi gibi siire¢ yonetimi i¢in kritik olan is tasarimi teknikleri ilk defa
giindeme gelmistir. Modern yonetim teorilerinde ise, Sistem Yaklagimi ve ig sistemi yapisina

ve uygulama baglamina gore degisiklik gosteren Durumsallik Yaklagimlari ortaya ¢ikmaistir.

Sistem Yaklagimi, bir kurulusu girdileri ¢iktilara doniistiiren agik bir sistem olarak detayli
sekilde analiz etmeye odaklanir. 1960'larda 6nemli bir etki yaratan bu yaklasim,
yoneticilerin sirketin ¢esitli uzmanlik alanlarini ve boliimlerini birbirleriyle ve dis ¢evresel
unsurlarla baglantilandirmasinit miimkiin kilmistir (Aydin, 2007). Durumsallik Yaklagimu,
yonetim ilke ve siireclerinin her bir durumun kendine 6zgii vasiflarina gére uygulanmasiyla
ilgilidir ve dis ¢evre, teknoloji, orgiitsel vasiflar, yoneticinin nitelikleri ve astlarin vasiflar

gibi ¢esitli durumsal faktorlere dayanir (S6kmen, 2023).

1980 sonras1 “Is Siirecleri Miihendisligi” terimi siire¢ yonetimine farkli bir bakis acisi
kazandirmig, ayrica ISO 9000 standartlarinin benimsenmesi ve teknolojinin gelismesiyle
birlikte ortaya ¢ikan ¢esitli yazilimlar siire¢ yonetiminin giiniimiizdeki halini almasinda katk1

saglamigtir (Wyatt, 2018).



Siire¢ yonetimi, tiim siiregleri igeren ve bu siireglerin yiiriitiilmesinde rol oynayan teknik,
teknolojik ekipman kullanimi ve yonetim seklinin dogru bir sekilde uygulanmasini ifade
eder (Eser, 2018). Siire¢ yonetimine gore, siireclerin tasarimi ve siirdiiriilebilmesi, miisteri
taleplerinin karsilanmasi amaciyla siirekli olarak analiz ve degerlendirilme yapilmasi ve
gelistirilmesini gerektirmektedir (Ezcan, Isikdag ve Kuruoglu, 2011: 684). Baska bir tanima
gore, slire¢ yonetimi, is siire¢lerinde yapilandirma, iyilestirme, modelleme, otomasyon, is
akis1 yonetimi ve siire¢ odakli bilgi teknolojilerinin kullanimini igeren bir yonetim seklidir

(De Bruin ve Rosemann, 2005: 2).

Bu baglamda siire¢ yonetimini olusturan faaliyetlerin siire¢ler bazinda tanimlanmasi ve

faaliyetlerin hedefler dogrultusunda yiiriitiilmesi saglanmalidir (Aras, 2005: 8).

Siire¢ yonetiminin basarili bir sekilde siirdiiriilebilmesi amactyla, tiim siireclerin ¢alisanlar
tarafindan eksiksiz olarak bilinmesi, olas1 hedef sapmalarinda iyilestirme faaliyetlerinin
gerceklestirilmesi ve isletmenin siire¢ odakli bir yapiya sahip olmasi gerekmektedir

(Eyiipoglu, 2012: 32).

Stire¢ yonetimi hedeflerine dair yapilan incelemelerde, bu yonetim bi¢iminin temel
amaglariin miisteri memnuniyetini artirmak, maliyetleri diisiirmek ve kaliteyi yiikseltmek
oldugu belirlenmistir. Siire¢ hedefleri belirlenirken stratejik hedefler baz alinir ve stratejik
hedefler siireglere indirgenir. Bu kapsamda hedef, stratejilerden direkt olarak alinabilir. Eger
tiim slireglere kadar yayginlastirilmis, etkin bir 6l¢lim sistemi varsa iist yonetim tarafindan
belirlenen kademeli bir iyilestirme orani da hedef olarak belirlenebilir. Periyodik olarak

Olciimler gergeklestirilerek sapmalar incelenir.

Siireglerin izlenmesini, degerlendirilmesini ve gerekli iyilestirmelerin yapilmasini ifade

eden silire¢ yonetiminin amagclarina yonelik farkli goriisler mevcuttur.

Selek’e (2006) gore siire¢ yonetiminin amaglart arasinda; miisteri odakli yonetimi tesvik
etmesi, Orgiit Onceliklerine sistematik bir yaklasim getirmesi, islevsel sinirlarin ortadan
kaldirilarak, boliimler arasi iligkilerin gelistirilmesi, katma deger yaratmayan eylemlerin
belirlenmesi, orgiit kaynaklarinin etkin kullaniminin saglanmasi, iyilestirme olanaklarinin
belirlenmesi, hizli karar alma avantaji saglamasi, ¢alisanlarin sorumluluk bilincine sahip

olmalarinin saglanmasi ve sorumluluklarin aciklikla belirlenmesi yer almaktadir.



Bezirci’ye (2006) gore siire¢ yonetimindeki ana amag, cagimizin kalite, hizmet, esneklik ve
diisitk maliyet gibi gereksinimlerine uygun sekilde sekillendirilmis organizasyon
amagclarina, yeni bilgi ve kaynaklar kullanilarak ya da mevcut kaynaklar farkli bir sekilde
degerlendirilerek, daha ¢abuk ve direkt sekilde ulasabilmektir. Bu, i¢inde bulunulan pazarda
daha etkin, verimli, yliksek kapasitede faaliyet gosterilmesini, daha basit, yalin, kiigiik

sistemlerin tasarlanmasini saglar.

Aydin’a (2007) gore siire¢ yonetiminin amaglari, miisteri beklentilerini kargilayacak kaliteyi
ve servisi saglamak, maliyeti ve hata oranin1 diisiirmek, yenilik ve esneklik saglamak ve

miisteri sadakatini ve karlilig1 artirmaktir.

Kurt ve Dagdeviren’e gore (2020) siire¢ yonetiminin amagclari; isi yapmanin en ekonomik
yolunu bulmak, onerilen metot ile gerekli malzeme ve araglar1 standart hale getirmek,
belirlenmis bir verimlilik diizeyinde calismak tizere egitilmis bir is¢inin isi yapmast i¢in
gerekli zamani tespit etmek, gereksiz faaliyetlerden kurtulmak, gerekli faaliyetleri miimkiin
olan en ekonomik sekilde diizenlemek, is ile ilgili dogru zaman standartlarin1 saptamak,
metodun standart uygulamaya gecirilmesini saglamak, {iretimde kullanilan kaynaklardan
yararlanma oranini artirmak, isgiiciinii egitmek, ve var olan ¢alisma kosullarindan daha iyi

caligma kosullarina gegmektir.

2.1.1. Siire¢ yonetiminin temel asamalari

Siire¢ yonetiminin basarili sonuglar verebilmesi i¢in siire¢ yonetiminde yer alan agamalarin

dogru bir sekilde uygulanmasi gerekmektedir.

Bir isletmenin verimliligini artirmak amaciyla yalnizca iyilestirme faaliyetleri yeterli

olmadigindan, bu siirecin dogru bir sekilde yonetilmesi de olduk¢a 6nem tasir.

Siire¢ yonetiminin agamalar1 asagidaki gibi siralanabilir (Bozkurt, 2002: 18):
* Siireg listeleme

» Siire¢ hiyerarsisi olusturma

» Siire¢ degerlendirme kriterlerinin tespiti

« Oncelikli siirecleri belirleme

* Calisanlarin siireglerdeki rollerinin belirlenmesi



* Siireg islemlerinin belirlenmesi

» Siire¢ akis diyagraminin hazirlanmasi

* Siire¢ haritasinin olusturulmasi

» Siire¢ girdilerinin/¢iktilarinin tespit edilmesi

» Siire¢ tedarikgilerinin/miisterilerinin tespiti ve ilgilileriyle analiz edilmesi
» Siire¢ akis diyagraminin ve haritasinin yeniden diizenlenmesi

» Siire¢ iyilestirme projelerinin hazirlanmasi

» Siire¢ iyilestirme projelerinin planlanmasidir.

Kurt ve Dagdeviren’e (2020) gore ise siire¢ yOnetimi asamalart asagidaki sekilde

belirtilmistir:

Yapilacak Isin veya Siirecin Segimi

!

Secilen Is veya Siiregle lgili Bilgilerin Toplanmast

i

Bilgilerin Uygun Kayit Ortamlarina Kayit Edilmesi

!

Kayit Edilen Olaylarin Elestirisel Bir Gozle Incelenmesi ve Analiz Edilmesi

¥

Analiz Sonucunda En Ekonomik Yontemin Geligtirilmesi

|

Gelistirilen Yontemin Kapsadigi Is Miktarinin Olgiilmesi ve Standart Zamanin Hesaplanmasi

!

Yeni Yontemin ve Buna Bagli Olarak Standart Zamanin Tanimlanmasi

!

Yeni Yontemin ve Siirenin Onaylanarak Standart Uygulama Olarak Sisteme Yerlegtirilmesi

i

Yeni Standartlarin Iyi Bir Denetimle Strdirilmesi

Sekil 2.1. Siire¢ yonetimi asamalar1 (Kurt ve Dagdeviren, 2020)
2.2. Uretim Planlama
Her igletmenin temel hedefi, iirlin ve hizmet {iretim siireclerini gerceklestirmek ve bu

iirlinlerin pazarlamasini1 yapmaktir. Bu hedefe ulasabilmek i¢in, iiretim faktorlerinin stirekli

olarak devreye sokulmasi zorunludur. isletmeler i¢in binalar, makinalar, teknik donanimlar,
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enerji, calisanlar, c¢esitli hizmetler ve ham maddeler gibi kaynaklar vazgecilmezdir. Bu
kaynaklar, tiretim hedeflerine uygun olarak isletmenin farkli boliimlerine dagitilir. Teorik
bir bakis acistyla, liretim faaliyetleri, mevcut tiretim faktorlerinin son iirlin satiga sunulana

kadar siiren is birligi i¢cindeki birlesim siirecidir (Demirddgen ve Giizel, 2009).

Boyle bir faaliyet, onemli bir yonetim siireci olan planlamay1 gerektirir. Ciinkii 6rgiitlerin en
iyi hedeflerine ulagmalari, etkili planlara baghdir. Etkili bir plan, uygun hedeflerin
belirlenmesine, bu hedeflerin basarilmasi i¢in gereken faaliyetlerin tanimlanmasina ve her
faaliyetin diizgiin ve etkin bir sekilde gergeklestirilmesi i¢in yeterli On siirelere dayanir. Bu
nedenle, orgiitler planlama faaliyetlerinde dncelikli olarak iiretim planlamasina odaklanirlar

(Demir ve Glimiisoglu, 2003: 445).

Uretim planlama, miisteri memnuniyetini saglamak amaciyla iiretim kaynaklarmin
kullanimin1 ve dagitimmm diizenleyen bir yontemdir. Uretim planlama kararlar, isgiicii
seviyesinin belirlenmesi, iiretim faaliyetlerinin siralanmasi1 ve islerin yiliklenmesi gibi

unsurlari igerir (Graves, 1999).

Uretim planlamasinin temel hedefi, is giicii, malzeme, makine gibi siirli kaynaklarin,
gerektigi yerde ve zamanda uygun miktarda temin edilmesini saglamak ve bu kaynaklarin

etkin ve verimli bir sekilde kullanilmasini optimize etmektir.

Uretim planlamasinin gorevleri arasinda; siparislerin veya iiriinlerin miisteriye dogru
zamanda teslim edilmesini saglamak, tamamlanmus {iriinler veya yarimamullere iliskin stok
seviyesini istenilen miktarda ayarlayarak {iiretim siirelerini olabildigince kisaltmak ve
miisteri taleplerine hizli bir sekilde yamit vermek bulunur. Uretim programini esnek tutmak,
iretimin akisini saglayacak malzeme tamamlama siirecini zamaninda ve ekonomik bir
sekilde gerceklestirmek, optimum stok seviyesini korumak, satis seviyesine paralel olarak
iiretim ve stok durumunu gerekli kosullara gére ayarlamak da tiretim planlamasinin diger
onemli islevleridir. Uzun vadeli iiretim planlarinin hazirlanmasinda gegerli ve pratik bazi
saglam kriterleri esas almak, mevcut iiretim kaynaklar1 ve imkanlart en iyi sekilde goz

ontlinde bulundurmak da gereklidir (Yelken ve Demir, 1978: 38, 39).

Uretim planlamanim amaglarina ulagilabilmesi ve islerin basariyla yiiriitiilebilmesi i¢in 6n

goriilen kosullar1 ii¢ ana grupta toplamak miimkiindiir. Bunlar; etkili bilgi toplama sistemini
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olusturmakla baglar. Her fonksiyon veya boliim, Gtekileri i¢in tamamlayici rol oynar.
Dolayistyla boliimler arasinda siirekli bilgi aligverisi olmalidir. Ancak boylelikle
koordinasyon saglanabilir. Islemlerin ne kadar siirecegi bilinmiyorsa, bunu gergeklestirecek
planlamanin yapilmast hemen hemen olanaksizdir. Standart zamanin hesaplanmasinda,
calisma sirasinda ne kadar firetimin yapildiginin ve her goézlemdeki performans
degerlemesinin ne oldugunun bilinmesi gereklidir. Higbir sistem tist kademe yoneticilerinin
tesvik ve destegi olmadan yasayamaz iiretim planlamasi da yukaridan desteklenmedikge

yararli olmaz (Yelken ve Demir, 1978: 38, 39).

Uretim planlamasmin ana hedefi faaliyetleri minimum maliyetle ve zamaninda
tamamlayarak tiiketici taleplerine cevap vermektir. Bu ana hedefe ulasabilmek icin ¢esitli
alt hedeflerin gergeklestirilmesi gerekmektedir. Bu alt hedefler sunlardir; Planlama,
hammadde ve yardimc1 malzemelerin, tiretim i¢in gerekli olan miktar, zaman ve yerde hazir
olmasini garanti etmesi, isletmedeki makine ve ekipmanlarin etkin kullanilmasi, is akisina
uygun siralamanin yapilmasi ile ekonomik iiretim saglanmasi, tiiketici aragtirmalari
dogrultusunda belirlenen ihtiyaglara uygun, istenen miktar ve kalitede iiretim yapilmasi, is
giicli verimliliginin artirilmasi, liretim sistemi i¢indeki tiim birimler ve departmanlar arasi
entegrasyon saglanarak etkili bir iletisim sistemi olusturulmasi, siparislerin zamaninda ve
yeterli miktarda karsilanabilmesi icin iiretim yapilmasi, igletmenin iirlin stoklari, pazar
taleplerini karsilayacak sekilde ayarlanmasidir. Belirtilen hedefler, bilgisayar sistemlerinin
kullanimiyla kolayca saglanip izlenebilir, bu sayede isletmenin etkin ve verimli {iretim
yaparak rakiplerle rekabette one ¢ikmasi ve pazarin biiyiik bir kismini kontrol etmesiyle

maksimum kar elde etmesi miimkiin olur. (Akinci, 2008)

2.3. Is Ol¢iimii

Siire¢ yonetimi ¢aligmalart metot etiidii ve is 6l¢iimii olmak iizere iki ana baslikta incelenir.
Metot etiidii ile bir igin gerceklestirilmesi sirasinda gereksiz is unsurlar1 elemine edilerek,
gerekli is unsurlarinin en pratik ve en hizli sekilde yapilmasiin yolu bulunmaya g¢alisilir
Metot etiidii ile tiim c¢aligsanlarin izleyecegi standart is adimlarinin belirlenmesi amaglanir.
Aslinda, standartlastirilmis bir siirecin elde edilmesi, metot etiidiiniin ¢iktilarindan biri
olarak degerlendirilebilir (Kurt ve Dagdeviren, 2020: 17, 18). Wierschem, Jimenez ve
Mediavilla (2020) yaptiklar1 aragtirmada, tekrarli hareketlerin gerceklestirildigi isletmelerde

hareket etiidii ¢alismalar1 icin hareket yakalama tabanli bir metot gelistirmislerdir. Onerilen
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bu insan hareketi analiz sistemi, liretim c¢alisanlar1 ve i¢ lojistik calisanlari tarafindan
gerceklestirilen tekrarlayan fiziksel hareketlerden veri toplamak, bu verileri dontistiirmek,
depolamak ve analiz etmek amaciyla hareket yakalama teknolojisini kullanmaktadir. Sistem,
istatistiksel siire¢ kontrolii ve veri analitigi tekniklerini kullanarak, tekrarlayan hareket
kaliplarin1 ve bu kaliplardan istatistiksel olarak anlamli sapmalar1 belirleyebilmektedir. Bu
arastirma, i 6l¢limii calismalarinda standart zaman hesaplama agamasinin 6ncesinde kritik
bir asama olan hareket-metot etiidii i¢in dijitallesme ve bilgisayar destekli programlarin
kullanimma bir 6rnek sunmaktadir. Endiistri 4.0’a isletmelerin hazirlik diizeylerinin
belirlenmesi ve bu konuda gerekli 6n hazirliklarin yapilmasi asamalarinda, is Sl¢limii
caligmalarina sik¢a basvuruldugu bilinmektedir (Ghafoorpoor, Azizi ve Hashemipour,

2018).

Is 6lciimii, belirlenmis bir isin nitelikli bir is¢i tarafindan belirlenen bir tempoda (calisma

hiz1) yapilabilmesi i¢in gereken zamanin saptanmasina yarayan tekniklerin uygulanmasidir.

Kanawaty (2018)’in is Ol¢limii tanimi; nitelikli bir is¢inin, belli bir isi, belli bir ¢alisma
hiziyla (performansla) yapmasi i¢in gereken zamani saptamak amaciyla gerekli tekniklerin

uygulanmasidir.

Kumar (2015: 213)’in tanim1 da aymi niteliktedir: is Ol¢iimii; bir isi veya calismay1
gerceklestirmek icin gereken uygun zamani belirleme teknigidir. Is 6l¢iimii, nedeni ne olursa
olsun verimsiz zamanin arastirilmasi, azaltilmasi ve ortadan kaldirilmas: ile ilgilidir. Bir
operasyonun ya da bir dizi operasyonun ger¢eklestirilmesinde harcanan zamanin, etkisiz
zamanin ortaya c¢ikmasii ve ayristirllmasimi saglayacak sekilde oOlgiilmesi anlamina

gelmektedir.

Is 6l¢iimii, iiretim siirelerini ve maliyetleri azaltilabilecegi gibi; isletmelerin daha yalin ve
rekabetci hale gelmesine katkida bulunabilir (Brown, 1994). Is &l¢iimii faaliyetlerin etkili
yapilmadig1 durumlarda, etkisiz zamanin incelenmesi, azaltilmasi veya ortadan kaldirilmasi
ile ilgilidir ve ayn1 zamanda is Ol¢limii caligmalari ile isin yiiriitiilmesi i¢in standart
zamanlarm hesaplanmasi saglanir (Kanawaty, 2018: 244). Is él¢iimii sonucunda saptanan
standart zamanlara gore yapilacak is, tiretim, kontrol vb. planlar; isciden ve/veya yonetimden
kaynaklanan zaman kayiplarinin en alt diizeye indirilmesini ve bdylece verimliligin

artirtlmasini saglar (Timur, 1984: 25).
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Metot etiidii yapilirken temel amag, is kapsaminin azaltilmasi 6zellikle de is¢i, hammadde
ve ekipmanlarin gereksiz kullaniminin oniine gecilmesi; hareketlerin azaltilmasi ve yeni is
uygulama bigimleri gelistirilmesidir. Is 6l¢iimiiniin amac1 ise, yapilan isin ne olduguna
bakilmaksizin isin yapilmasi sirasinda beklemelerin yasandigi (bosa harcanan) siirelerin

tespitinin saglanip azaltilmasi ve miimkiinse ortadan kaldirilmasidir (Tungbilek, 2019).

2.3.1.1s ol¢iimii teknikleri

Is olciimii, iiretimdeki verimliligi 6lcebilmek ve izleyebilmek igin yapilan gesitli siire
dlciimleri ve istatistiksel analizleri iceren ¢alismalar1 ifade eder. Is 6l¢iimii teknikleri, dolayli
ve dolaysiz olmak iizere iki ana kategoriye ayrilir (Sekil 2.2). Bu alt baslik altinda literatiirde
ve alan uygulamalarinda en sik tercih edilen dolayli ve dolaysiz is 6l¢limii tekniklerine dair

bilgilere yer verilecektir.

is Orneklemesi

Zaman Etiidii
Metot Etiidii Dolaysiz is Ol¢iim Teknikleri

Grup Zamanlama Teknigi

Is Etiidii o
Onceden Belirlenmis Hareket
Zaman Sistemleri
Is Olgiimii Dolayh Is Olgiim Teknikleri Standart Veri Tablolar1 ve
Formlarin Kullanimi

Mukayese ve Tahmin

Yontemi

Sekil 2.2. Is 6l¢iim teknikleri (Kurt ve Dagdeviren, 2020:17)

Dolayl is 6lciimii teknikleri

Uretim veya is planlamasi yapilirken prosese ait siirelerin belirlenmis olmasi gerekmektedir.
Bu siirelerin dogrulugu ve giivenilirligi isletmeler i¢in oldukca dnemlidir. Isletmeler iiretim
planlarint bu siireler iizerinden yapmaktadir. Birgok yerde zaman etiidii yapilirken
kronometre siireleri kullanilmaktadir. Klasik 6l¢iim yontemi olan kronometre siireleri ancak
{iriin {iretim esnasinda &lgiilebilmektedir. Uretim esnasinda &lgiilen siirenin uzunlugu anlik
degisir. Kisinin anlik ruh haline, i¢inde oldugu ortama, miizigin ritmine gore degigsmektedir.
Bu sebeple is planlamasi yaparken kronometre siiresi gibi anlik degisebilen siireler yerine

daha dogru bilgi saglayan standart bir yontem gereklidir (Sahin, 2023).
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PMTS, elle yapilan herhangi bir operasyonu analiz ederek gereken temel hareketleri
belirleyen, bu temel hareketlerden her birine, onu etkileyen faktorlere gore Onceden
belirlenmis standart siire hesabini igeren prosediirdiir. Sentetik Zaman Sistemleri, standart
siire hesabinin odagini is 6l¢climiinden metoda ¢eker, hesaplamalarda 6nceden belirlenmis ve
zaman Ol¢iileri bilinen temel metotlar calisma zamanlar i¢in 6l¢ii niteligindedir. Sentetik
Zaman Sistemlerinde her hareket i¢in standart bir zaman degeri belirlenmistir, bu zamanlarin
biiytikliigiinii ise analiz edilen iste tanimlanan temel metotlara dair belirlenmis faktorlerin
saptanan sayisal degerleri ve siniflart belirler. Sentetik Zaman Sistemlerinin bir diger
faydasi evrensel olmalaridir, hareket 6gelerinin ortak kodlanmasiyla is siirecinin uluslararasi

Olcekte kabul gdrmesi saglanir (Sahin, 2023).

Sentetik Zaman Sistemleri is dl¢limiinde klasik zaman belirleme metotlarina gore dnceden
calisma metodunu tanimlayip verilecek zamani belirleyebilme gibi avantajlar sunar. Bu
yontem is akisiin detayli incelenmesini gerektirir ve bu da en uygun metodu belirleme
olanagini saglar, ayrica planlama asamasinda farkli ¢aligma metotlarini karsilastirmaya ve is
akiglarin1 6nceden planlamaya olanak tanir. Standart zamanlar1 belirlerken, kronometreyle
yapilan Ol¢iimlerin aksine, zorluk ve performans ile olan iliskiyi incelemeye gerek kalmaz;
clinkii Sentetik Zaman Sistemlerinde belirlenmis siireler uzun zamanli ve genis
orneklemlerde performans ve zorluk dereceleri de goz Oniine alinarak hesaplanarak kabul

gormiis ortalama zamanlardir ve hesaplanacak standart zamanlar bu etkenleri dikkate alir.

Islemleri olusturan faaliyetler, is parcasinin sekli, kullanilan makinenin tiirii ve calisma
yontemi gibi faktorlere bagli olarak dnemli farkliliklar gosterir. Laboratuvar deneyleriyle
elde edilen verilerin giivenilirligi olduk¢a yiiksek olup, maliyetleri ise diisiiktiir. Ancak
islemler, c¢alisanlarin gozli Onlinde yapilmadigi i¢in ¢alisanlar, iicretlendirme esasina

dayanan bu yénteme giivenmeyebilirler (Ugiincii, 2015).

Yiirtime, c¢alistirma, sikistirma ve gevsetme, yerlestirme, vb. gibi bir¢ok faaliyette ayni
sekilde tekrar eden elemanlar standart veriler olarak Standart Veri Sistemleri (SVS) yontemi
ile olusturulan isletmeye 6zgii bir sistemden elde edilebilir. Bu sekilde belirlenen islem
siireleri, cesitli varyasyonlarla tablolarda 6zetlenerek bir veritabani olusturulabilir. s,
Ogelerine ayrildiktan sonra, her 6genin normal zamani standart veriler veritabanindan alinir.
Bu zamanlar toplanarak isin toplam siiresi belirlenir. Normal zamana ek paylar eklenerek

standart zaman belirlenir (Ugiincii, 2015). SVS kullanilarak veri eksikligi olan durumlarda
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veya daha hizli sonuglar gerektiginde dolayli teknikler (tahmin ve karsilastirma metotlari)
kullanilabilinir. Bu kapsamda makine 6grenmesi modelleri araciligiyla geg¢mis islem
verilerinden 6grenerek gelecekteki is siireclerinin siireleri tahmin edilebilir. Bu modeller,
veri setlerindeki kaliplart ve iligkileri belirleyerek, standardizasyonun o6tesinde,
Ozellestirilmis siire tahminleri sunar. Bu, iiretim planlama siireglerindeki belirsizlikleri

azaltir ve daha dogru planlamalar yapilmasini saglar.

Karsilagtirma yontemleri, makine 6grenmesi teknikleriyle birlestirilerek, benzer islemler
arasinda daha sofistike karsilastirmalar yapilmasina olanak tamir. Ornegin, k-means
kiimeleme gibi algoritmalar kullanarak benzer islem gruplarini tespit edebilir ve bu gruplarin
performanslarini karsilastirilabilinir. Bu tiir analizler, siirecler arasindaki farkliliklar1 ve
benzerlikleri daha detayli ortaya koyarak, hangi siireglerin optimizasyon i¢in uygun
oldugunun belirlenmesine yardime1 olur. Bu teknikler ile liretim siireclerinde daha hassas ve
dinamik planlama ve kontrol saglanir. Makine 6grenmesi modellerinin uygulanmasi, sadece
standart siirelerin hesaplanmasini degil, ayn1 zamanda siireclerin stirekli iyilestirilmesini de
destekler. Bu, iiretim verimliliginin artirilmasi1 ve maliyetlerin diisliriilmesi gibi stratejik

avantajlar saglar.

Dolaysiz is 6lciimii teknikleri

Dolaysiz i 6l¢timii tekniklerinden birisi olan is 6rneklemesi; belli bir faaliyetin olus oranin
(% olarak) istatistiki 6rnekleme ve rassal gozlemler yoluyla saptama yontemidir. Yaygin
olarak bir sistemin ya da sistem elemaninin (is¢i veya tezgah) performansinin (¢aligma orani
gibi) (Giiner, Kiiciik ve Acar, 2016), baska bir deyisle, belli bir akisin i¢cindeki analiz

edilecek ozel tip akisin ortaya ¢ikma oraninin belirlenmesi amactyla kullanilir.

Is 6rneklemesi, dogrudan 6l¢iim yéntemlerinden biri olarak 6zellikle tiim parametrelerin
Ol¢limiiniin zor oldugu durumlarda, bir kiimeden alinan 6rnek bir grup iizerinden bu
parametrelerin tahmin edilmesini saglayan bir tekniktir. Etkinlik Ornekleme, faaliyet
ornekleme, gecikme orani analizi, rasgele gozlem yontemi, anlik okuma yontemi ve gézlem
orani etiidii 6l¢iimii gibi ¢esitli isimlerle de bilinir. Siirekli bir gdzlem yerine, iiretim sistemi
icinde rastgele se¢ilen zamanlarda yapilan gozlemlerle ¢alisan veya duran makineler ve
is¢ilerin durumlari ve bunlarin nedenleri kaydedilir. Elde edilen veriler, istatistiksel teknikler

kullanilarak belirli bir olasilik ve giivenilirlik diizeyinde oransal olarak hesaplanir. Is
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orneklemesi, standart zamanin hesaplanmasi, faaliyet ve gecikme oranlarimin analizi,
performans degerlendirmesinde kullanilir. Uretim, hizmet ve ofis islerinde farkli birimlerin
etkinliginin karsilastirilmasi, gruplar arasinda adil is yiikii dagiliminin saglanmasi, aktif
olmayan siirelerin tespiti ve bu siirelerin nedenlerinin analizi gibi amaglar i¢in yapilacak
analizlerde de tercih edilen bir yontemdir. Is 6rnekleme sayesinde, metot etiidiiniin nereye
uygulanacagl, malzeme tagima sisteminin nasil iyilestirilecegi ve hangi {retim
yontemlerinin gelistirilecegi gibi verimlilik eniyilemesi hedefli yonetimsel kararlar sayisal

hesaplamalar ve gergek oranlarla desteklenerek verilebilir.

Is 6rneklemesinin asamalar1 asagida verilmistir (Kanawaty, 2018: 200):

e FEtiit edilecek isin se¢cimi ve amacinin belirlenmesi.

e p ve g’nun yaklasik degerlerini belirlemek iizere 6n gozlem yapilmasi.

e Secilen giivenlik diizeyi ve kesinlik sinirlarina goére gerekli gozlem sayisinin (n)
belirlenmesi.

e Rassallig1 arttirarak sekilde gozlem cevresinde yapilacak tur rotalarinin belirlenmesi ve
rasgele sayilar tablosu kullanilarak tur zamanlarinin belirlenmesi.

¢ Etiidiin amacina uygun olan kayit formunun tasarlanmasi.

e Gozlemlerin yapilmasi ve sonuglarin ¢éziimlenmesi.

Pahali olan, ancak pratik olmayan siirekli gézlem yonteminden farkli olarak ornekleme
yontemi, olasilik kuramina dayanmaktadir. Bu analizde gercek zamanli tam goézlemler
yapilarak siireler tutulmadigindan 6rnekleme yonteminin gilivenlik diizeyinin belirlenmesi
gerekmektedir. Ornek biiyiikliigiinii ya da gézlem sayisin1 veren baginti, drnek sayisinin
normal dagilim gostermesi halinde gegerlidir. Dolayisiyla is Orneklemesi yOnteminin
kullaniminda giivenilirlik analizleri i¢in kullanilacak normal dagilima uygun giivenlik

diizeyleri Es. 2.1 — Es. 2.4 ile asagida gosterilmistir (Ugiincii, 2015):
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I I I I

pn-36¢ pn-20 L—c 1l L+0C p+26 pn+30

Sekil 2.3. Normal dagilim giivenlik diizeyleri (Yal¢in, 2019)

%90 giiven diizeyi ya da egri i¢indeki alanin %90’1= 1,62 o 2.1
%095 giiven diizeyi ya da egri i¢gindeki alanin %95’1= 1,96 o (2.2)
%99 giiven diizeyi ya da egri i¢cindeki alanin %99’u =2,58 o (2.3)
%99,9 gliven diizeyi ya da egri i¢indeki alanin %99,9’u = 3,30 o 2.4)

Burada; p, elemanin toplam siire i¢indeki % olarak pay1 ya da olus yiizdesi (olus yiizdesi
disindaki deger = ¢) olmak {lizere; yiizde olarak “p + ¢” degeri “100” e esit olmalidir. o;
eleman dagiliminin standart sapmasini, S; duyarlik ya da hata pay1 (%p cinsinden); n, 6rnek

sayisini belirtmektedir. Normal dagilim i¢in asagidaki esitlik gegerlidir:

o= B ven =2 (2.5)

Normal dagilim standart normal dagilim olarak ele alinir ve standart deger Z = g esitligi ile

hesaplanir. Duyarlilik, tahminlerin verilen olasilik diizeyinde giivenle gercek degeri temsil
edecegini gosterir. Es. 2.5’te belirtildigi iizere o; Standart sapmayi, p; elemanin toplam stire
icindeki % olarak pay1 ya da olus yiizdesi (olus ylizdesi disindaki deger = ¢q) olmak iizere, n;

deney sayis1 veya orneklem biiyiikliigiinii ifade eder.
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Ornek Blyiikligi = n = Z2 Z—Z (2.6)

Es. 2.6.°da n; gerekli o6rneklem biiylikliigli, Z; giiven diizeyine karsilik gelen Z degeri
(standart normal dagilimin Z-skoru), p; elemanin toplam siire i¢indeki % olarak pay1 ya da
olus yiizdesi (olus yiizdesi digindaki deger = ¢) olmak {izere; yiizde olarak “p + ¢ degeri
“100” e esit olmalidir, s; istenilen hata payim (standart hata) ifade eder. Gozlemler siirekli
yapilmayip Ornekleme yontemi uygulandiginda, bu gdzlemlerin rastgele yapilmasi
gerekmektedir. Rastgele gozlemlerin ne zaman yapilacagi rastgele sayilar tablosundan
yararlanilarak belirlenir. Rastgele sayilar tablosundan, belirlenen bir sayidan baslamak iizere
gbzlem sayis1 kadar rastgele sayi secilen atlama sayisina gore sira ile belirlenir. Bu
sayilardan tekrar eden sayilar ve devre sayisina esit sayilari asan sayilar iptal edilerek yeni
sayilar se¢ilir. Gozlem sayis1 kadar segilen rastgele sayilar kiigiikten biiytige dogru siralanir.
Her say1, gozlem siiresi ile ¢arpilip referans alinan baglama zamanina eklenerek rastgele

gbzlem zamam belirlenir (Ugiincii, 2015).

Bir diger dolaysiz is dl¢limii teknigi olan zaman etiidii; manuel is yiikiiniin is sisteminde
baskin oldugu, is¢inin isi ve tezgahi yonlendirdigi islemler i¢in uygulanabilen ve hem alan
uygulamalarindan hem de literatiirde en sik kullanildig1 bilinen, ger¢ek zaman 6l¢iimlerine
dayal1 veriler ile zaman tiirlerinin ve bunlara bagli olarak da standart siirenin belirlenebildigi

bir yontemidir.

Zaman etiidii calismalar1 olduk¢a mesakkatli, uzun zaman ve yogun emek gerektiren is
ol¢limii uygulamalaridir. Organizasyonlarin bu maliyetlere katlanmasini zaruri kilacak bazi
durumlarda zaman etiidii sonuglarimin elde edilmesinin gerekliliginin ortaya c¢iktigi
sOylenebilir. Bu durumlara 6rnek olarak yeni bir {iriiniin sisteme dahil edilmesi (Fantoni, Al-
Zubaidi, Coli ve Mazzei, 2021; Ojstersek, Javernik ve Buchmeister, 2021; Ji, Pannakkong
ve Buddhakulsomsiri, 2022; Palander, Pasi, Laurén ve Ovaskainen, 2024), yontemde yapilan
degisiklikler, bir is¢i veya temsilcinin ayrilan siireye dair sikayeti (Peimbert-Garcia,
Gutiérrez-Mendoza ve Garcia-Reyes, 2021; Lee, Lin, Howard ve Bao, 2023; Salimgereyev,
Mukhamediyev ve Shaikh, 2024), is akisinda darbogaz olusturan igler (Nortey ve digerleri,
2023), performans ve tesvik programlarina gecis (Sengupta, Das ve Cyrus, 2010; Rane ve
digerleri, 2017), makine ve ekipmanlarin diisiik performansi veya uzun siireli bosa ¢aligmasi
(Poje, Lipuzic, Bilobrk ve Pandur, 2024; Schweier, Werder ve Bont, 2024), yontemlerin
karsilagtirilmasi gerektiginde (Spinelli ve digerleri, 2022; Kiris, Eryarsoy, Zaim ve Delen,
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2023; Gudlin, Hegedic, Golec ve Kolar, 2024), bir isin maliyetinin asir1 yiiksek olmasi (Dey,
Mandal ve Bhar, 2022; Murray, Hiesl, Hagan ve Baldwin, 2023; Murase ve digerleri, 2024),
onceki is Ol¢lim caligmalariyla ilgili sikayetlerin ¢oziilmesi (Gisondo ve digerleri, 2022;
Kristiana, Asih ve Sudiarso, 2023; Yarnoff, Wagner, Honeycutt ve Vogt, 2023; Cinar ve
Esatoglu, 2024), malzeme degisikliklerinin iiretim siiresine etkisi (Lindhard, 2023) gibi

hususlar gosterilebilmektedir.

Calisan ¢ok sayida ig¢inin bulundugu ortamlarda zaman etiidii uygulanacak operasyonlarin
seciminde analize dahil edilmesi i¢in segilecek is¢inin nitelikli olmasi kritik Snem
tasimaktadir (Niebel ve Freivalds, 2002). Nitelikli (kalifiye) ¢alisan, isi belirlenen giivenlik,
kalite, miktar standartlarina uygun sekilde yerine getirebilme yetisine, fiziksel kapasiteye,
zeka, egitim, beceri ve bilgiye sahip ¢alisan olarak tanimlanirken, standart zaman kalifiye
bir iscinin analiz edilecek isi kabul edilen belirlenmis bir performans diizeyinde

tamamlamasi i¢in ihtiya¢ duyacagi siire olarak tanimlanabilmektedir.

Zaman etiidii calismalarinda kullanilan bazi temel araclar1 vardir. Bunlar; kronometre, etit

tablas1 ve zaman etlidii formlaridir (Kurt ve Dagdeviren, 2020).

Daha hassas oOl¢iimlere ihtiya¢ duyulacak sistemler ya da analiz amaclar1 s6z konusu
oldugunda kronometre yerine sinema makinasi ve zaman etiidii makinasi (seridi)
kullanilabilmekteyken, her iki 6l¢iimde de film veya kagit serit sabit bir hizla hareket
ederken, seritle 6lgmede Ol¢lim sonunda serit uzunlugu 6l¢iilerek zamanlar belirlenmektedir

(Kurt ve Dagdeviren, 2020).

Is olgiimiinde zaman etiidii tekniginin uygulanmasi asamalar1 asagida sunulmaktadir

(Kanawaty, 2018: 201).

e Zaman etiidii yapilacak isin, is¢inin ve i istasyonunun seg¢ilmesi,

e s, isci ya da isin yapilmasini etkileyen cevre kosullari ile ilgili biitiin mevcut bilgilerin
toplanmasi ve kaydedilmesi,

e Isin elemanlarma ayrilmas,

e En etken yontem ve hareketlerin kullanilmasini saglamak i¢in ayrintili olarak elemanlarin

incelenmesi,
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e Kronometre ile her i elemaninin siirelerinin kaydedilmesi,

e (Calisma hizinin, bir diger deyisle performansin derecelendirilmesi, performans takdiri,

e (Gozlenen zamanlarin temel zamanlara doniistiiriilmest,

e Islemin temel siiresine eklenecek dinlenme ve dagilim zamani paylarinin belirlenmesi ve
temel zaman ve bu belirlenen paylardan hareketle dinlenme ve dagilim zamanlarinin
hesaplanmasi,

e Temel zaman, dinlenme zamani ve dagilim zamani siirelerinden hareketle standart

zamaninin belirlenmesi.

Metot etiidiindeki yaklagimlarla paralel olarak, zaman etiidii caligmalarinda da dogru
secimler yapildiktan sonra, sistematik bir sekilde bilgiler toplanmali ve bu bilgiler uygun
standart kayit ortamlarina aktarilmalidir. Zaman etiidiinde ele alinan bilgiler etiitle ilgili
genel bilgileri, islenen par¢a veya iirlin hakkinda tanitict bilgileri, kullanilan proses, iiretim
metodu, is istasyonu veya tezgah hakkinda bilgileri, is¢iye dair tanitici bilgileri veya ¢alisma

kosullart hakkinda bilgileri i¢erebilmektedir (Kumas, Sabir ve Baykal, 2016).

Isci ve islemle ilgili verilerin kayd: tamamlandiktan sonra, isin daha detayli incelenebilmesi
icin elemanlarina ayrilarak kii¢iik parcalar halinde analiz edilmesi gerekmektedir. Bu sayede
ol¢lim esnasinda olasi hatalar en aza indirgenebilir. Bir is elemany, igin analizini, gézlem ve
olciimiinii kolaylastirmak amaciyla belirlenen, o ise 6zgii bagimsiz bir parcadir. is dongiisii
ise, bir igin tamamlanabilmesi veya bir iiriin biriminin {iretilmesi i¢in gereken elemanlarin
siralamasini ifade etmektedir. Islerin elemanlara ayrilmasi sirasinda énemli olan, her bir is
elemaninin belirlenebilir yapiya ve 6l¢iilebilir siireye sahip olmasidir (Kurt ve Dagdeviren,

2020).

Isin elemanlara ayrilmasinda el ile yapilan isler ile makine kullanilarak yapilan islerin ayr
tutulmasi, her dongiide tekrar eden isler ile rastgele ortaya ¢ikan islerin birbirinden ayrilmasi
ve farkll hizlarda gercgeklestirilen iglerin kendi elemanlarina bdliinmesi gibi hususlara dikkat

edilmelidir (Kurt ve Dagdeviren, 2020).

Olgme sayis1 veya ornek biiyiikliigii yapilacak analizin hassasiyet seviyesi, yani hata
oraninin biiylikliigii ya da bir bagka deyisle sonuglarin i¢cinde dagilmasi istenen giiven araligi

degerine gore belirlenmelidir.
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Zaman etiidii is 0lclimii yontemi uygulamalarinda siire 6l¢timii birikimli (stirekli) ve tek
(geriye doniislii) olmak tizere iki tiirlii yapilabilir. Siirekli zamanlamada etiit siiresince
kronometre siirekli ¢alistirilir. Olgiimii yapilacak ilk isin ilk elemanindan 6lciim baslar ve
etlit tamamlanincaya kadar kronometre durdurulmaz. Her elemanin sonunda kronometre
verisi kaydedilir. Her elemana ait siire, etiit tamamlandiktan sonra yapilan ¢ikarma islemleri
ile elde edilir. Geriye doniislii zamanlamada, her 6genin bitiminde kronometre sifirlanir ve
hemen tekrar baslatilir. Bu sekilde, her 6geye ait zaman dogrudan elde edilir. Etiitte
kaydedilen 6gelerin ve diger etkinliklerin stirelerinin, etkisiz siire ve denetleme siiresiyle
toplamina kaydedilen siire denir. Kaydedilen siirenin, gecen siireye esit olmasi beklenir.
Ancak, geriye doniislii zamanlamada, kronometre sifirlanirken gecen zaman, hatali okuma
ve bazi 6gelerin kaydedilmemesi nedeniyle kaydedilen siire, gegen siireden daha az ¢ikabilir.
Geriye doniislii yontem, kisa siireli 6gelerde hata yiizdesini artirdigindan, uzun siireli
ogelerde kullanilmasi1 daha dogru sonuglar verir. Diferansiyel zamanlama, 6l¢iimii zor olan
kisa dongiilii ve kisa 6geli islerin kesin zamanlarini elde etmek i¢in kullanilan bir zaman

Ol¢me yontemidir. Bu yontemde 6geler gruplandirilarak dl¢iiliir (Groover, 2007: 57, 58).

Zaman etiidii is Ol¢limii tekniginin dolayli ve dolaysiz diger is Ol¢limii yontemlerine en
biiytik tistiinliigii etlid¢iliniin ¢alisan performansinin standart siirenin iizerindeki etkisini géz
oniinde tutabilmesine olanak saglamasidir. Is 6lciimiinde tutulan gergek tek ya da siirekli
zamanlarin temel zaman hesabi i¢in kullaniminda o is ve ¢evrim i¢in is¢inin ¢aligma hizinm
temsil eden performans diizeylerinin (oranlarinin) belirlenmesi ile hesaplanan standart siire
analiz edilen is sistemini ¢ok daha gercek¢i olarak temsil edebilmektedir. Iscinin
gerceklestirdigi is sirasinda olmasi gereken performansa oranla calistigi hizina “tempo”
denir. Normal tempo, yetkin ve egitimli bir is¢inin, asir1 yorgunluga neden olmadan ve
gerekli dinlenme siirelerini de dikkate alarak bir isi yaparken harcadig: siire olarak kabul
edilmektedir. Makineler calisirken genellikle sabit bir hizda iglem goriirken, insanlarin
calisma hiz1 ayni kosullarda bile farkli zamanlarda degiskenlik gosterebilir ve bu hiz

degisikliginin derecelendirilmesinin, etiidiin dogrulugu i¢in dnemi biiytiiktiir.

Dolaysiz is 6l¢iimii tekniklerinden olan grup zamanlama teknigi; ¢ok sayida is¢inin ¢ok
sayida islemi ortaklasa yaptig1 islemlerde kullanilir. Grup zamanlama teknigi kronometreli
bir gézlemcinin, 2-15 is¢i veya makineyi bir anda gdzleyerek ayrintili sonuglar elde etmesini
saglayan bir is dl¢iimii yontemidir (Zandin, 2001: 17-61). Is elemanlarmin siirekli olarak

onceden saptanmig sabit araliklarla gozlenmesi ve iscilerin  performansinin
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derecelendirilmesi esasina dayanir. Bu anlamda grup zamanlama teknigi, is drneklemesine

cok benzemesine ragmen rassal bir esasa dayandirilmamastir.

Gozlemler arasindaki zaman uzunlugu isci ve makine sayisi ile bunlarin konumlarina baglh
olarak gelistirilmektedir. Ancak, zaman araliginin siiresi en kisa is elemanindan daha kisa

bir zaman degerine sahip olmasi istenmektedir (Pamir, 1984: 93).

Grup zamanlama teknigi daha ¢ok bakim-onarim ve biiro islerinde tercih edilmektedir.
Yontemin, standartlarin kontrolii ve ig ylikii miktarinin saptanmasinda kolaylik ve diisiik
maliyet saglamasi avantaj olarak belirtilmektedir. Cok iyi egitilmis gézlemciye ihtiyag
duyulmamasi ve is¢iler agisindan grubun etiit edilmesi nedeniyle daha kolay kabul edilebilir

olmas1 yontemin diger avantajlaridir (Celikoglu, 1989).

2.4. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, bir problemi o probleme ait veriye gore modelleyen bilgisayar
algoritmalariin genel adidir. Mevcut veri seti ve kullanilan algoritma ile olusturulan model,
en yiiksek performansi vermek iizere kurulmaktadir. Bu sebeple pek ¢ok makine 6grenmesi
yontemi gelistirilmis olup bunlardan bazilari; k-en yakin komsu algoritmasi (K Nearest
Neighbour - KNN), basit (naive) Bayes siniflandirici, karar agaclari, lojistik regresyon
analizi, k-ortalamalar algoritmasi, DVM ve YSA’dir. Bu yaklagimlarin bir kismi tahmin ve
kestirim, bir kism1 kiimeleme ve bir kismi da siniflandirma yapabilme yetenegine sahiptir

(Atalay ve Celik, 2017).

Makine 6grenmesinin ilk adimlar1 1950’lerde atilmistir fakat “Yapay zeka kis uykusu”
olarak da adlandirilan dénemde basta donanimsal kisitlamalar ve diger problemler sebebi ile

bu alandaki ¢alismalar durma noktasina gelmistir (Seker, Diri ve Balik, 2017).

Makine 6grenimi tarihte ilk kez 1959 senesinde “Arthur Lee Samuel” tarafindan IBM igin
gelistirilen dama oyununu tasarlarken bu terimi kullanmistir. Makine 6grenimi igin;
“Bilgisayarlarin acik¢a programlanmadan Ogrenmesini saglamasi gereken bir arastirma

alanidir” denmistir (Samuel, 1959).
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1967'de KNN ile makine 6grenmesi olusturulmustur. Arastirmacilar 1980 ve 1990'larda
beynimizin yapisindan esinlenerek bir tiir makine 6grenme modeli olan YSA’y1 egitmek i¢in
yeni bir algoritma sinifi daha olusturmustur. 1950’li donemlerden bu yana yapay zeka
teknolojilerinde hizli bir ilerleme goriilememis lakin zaman gectikge, gelisen bilgisayarlar
ile birlikte yapay zeka teknolojileri de geligmistir. Son yirmi yilda veri kullanilabilirligi bin
kata, temel algoritmalarin gelismislik seviyesi yliz kata ve donanim hiz1 en az yiiz kat kadar
artmigtir. Glinlimiizde veri miktarindaki artis, cok gelistirilmis algoritmalar ve daha giiclii

bilgisayar donanimlar1 yapay zeka teknolojilerinin 6niinii epey agmustir (Fradkov, 2020).

Makine 6grenmesinin asil amaci gelen verilerinden yararlanarak anlamli bir sonuca ulagmak
ve ortaya bir liriin ¢ikarmaktir ve bunun i¢in veri, degiskenler (Parametreler) ve algoritma

seklinde siralanan ii¢ temel bilesene ihtiya¢c duymaktadir (Siddiqui ve Abdullah, 2015)

Veri elde etmek i¢in manuel ve otomatik olmak {izere iki yol vardir. Manuel veri toplama
daha az hataya sahip olmasina karsin ¢ok uzun ve maliyetli bir siiregtir. Otomatik veri
toplama ise daha kisa siirede ve ucuz olmasina ragmen daha ¢ok hata barindirir. Degiskenler,
bir makine &grenmesi modeli kurulurken bakilmasi ve Ogrenilmesi gerekilen makine
ogrenmesi temel bilesenidir. Ornegin; bir hisse senedinin fiyati, miisterinin cinsiyeti, vb. gibi
degiskenler bazi veri kiimelerinin igerisinden olan degiskenlere 6rnek olarak verilebilir.
Algoritmalar, verilerdeki kaliplar1 bulmak i¢in ¢aligtirllan motorlardir. Her problem ig¢in
farkl1 bir makine Ogrenmesi algoritma yaklagimi vardir. Model boyutu, performans,

dogruluk, hassasiyet ve sonug secilen algoritmaya baglidir (Karakus, 2021: 7)

Makine 6grenmesi, denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme gibi
birka¢ 6grenme paradigmasini igeren yapay zeka dalinin bir koludur (Shirzadi ve digerleri,
2018). Yapay zeka, zeki makineler, 6zellikle de zeki bilgisayar programlari olusturan bilim
ve miihendislik dali haline gelmistir. Temel beklenti, insan zekasinin karakteristik
ozelliklerini bilgisayara kazandiran algoritmalar gelistirmek ve problemlere insan gibi zeki
davraniglar sergileyerek ¢oziimler iiretebilen sistemler gelistirmektir. Zaman zaman bu
beklentinin de Gtesine gegilerek insanogluna hitkkmeden sistemler gelistirme hayallerinin
kuruldugunu s6éylemek de yanlig olmaz. Ancak gergekei ve bilimsel bir bakis agis1 ile yapay
zeka, tecriibelerden 6grenebilen, dgrendiklerini muhakeme edebilen; sekilleri, goriintii ve
orlintiileri taniyabilen, karmagik problemlere ¢ézlimler iiretebilen, lisani anlayarak kelimeler

ile islem yapabilen ve bilisim diinyasina farkli bir bakis acist kazandiran bir bilim dalidir
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(Oztemel, 2020). Birgok sektdrde verinin artan bilyiimesiyle, uygun makine 6grenmesi
algoritmalarmin benimsenmesi veri analizi ve isleme verimliligini artirabilir ve ayni
zamanda bazi pratik sorunlar1 ¢ozebilir hale gelmistir (Lou, Lv, Dang, Su ve Li, 2023).
Makine 6grenmesi birgok arastirmada derinlemesine ele alinmigtir (Marsland, 2014: 1-430;
Mohri, Rostamizadeh ve Talwalkar, 2018: 1-488). Makine Ogrenmesi algoritmalari,
kullanilan veriler ve hesaplama algoritmalarinin isleyisine gore bazi basliklar altinda

asagidaki sekilde goriildiigii iizere gruplanarak incelenebilmektedir.

_Makine
Ogrenme

f
Denetimli Denetimsiz Yari-Denetimli Pekistirmeli Derin
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 2.4. Makine 6grenmesi tiirleri

Denetimli 6grenme, algoritmanin girdi verilerinden verileri tahmin etmeyi 0grendigi
anlamma gelir ve bu tlirde girdi ve ¢ikt1 verileri bulunur. Denetimsiz 6grenmede,
algoritmanin yalnizca girdi verileri vardir ve girdi verilerinden i¢sel yapiy1 6grenir. Ayrica,
yart denetimli 6grenme her iki teknige de (denetimli ve denetimsiz) baglhdir. Hem
etiketlenmis hem de etiketlenmemis verileri kullanirlar ve bu durum, bazi girdi verilerinin
etiket verilerine sahip oldugu ve bazilarinin ise etiket verilerine sahip olmadigi anlamina
gelir. Pekistirmeli 6grenmede, sistem c¢evre ile etkilesim yoluyla 6grenmeye calisir ve
istenen eylemi odiillendirirken istenmeyenleri cezalandirir. Derin Ogrenme, her katmanin
onceki katmandan bilgi aldig1 ve sonucu bir sonraki katmana ilettigi sekilde birden ¢ok alg1
diizeyini tutan ve birden ¢ok katmandan olusan bir makine 6grenme tiirlidiir (Ibrahim ve

Abdulazeez, 2021).

2.4.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme, makine 6grenmesinin en temel ve yaygin kullanilan tiirlerinden biridir
(Bonaccorso, 2017). Bu yontemde, bir modelin egitim veri setindeki girdi ve ¢ikt1 arasindaki
iliskiyi 6grenmesi amaglanir. Egitim veri seti, etiketlenmis veri 6rneklerinden olusur, yani
her girdiye karsilik gelen dogru ¢ikt1 bilinir. Denetimli 6grenme algoritmalari, egitim veri

setini kullanarak bir model olusturur ve yeni girdiler i¢in tahminler yapar (Bishop, 2006: 3).
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Denetimli 6grenme; sisteme egitim veri seti ve test veri setinin yiiklenmesi, veri setinde her
bir veri i¢in gerekli etiketlenmenin yapilmasi ve bu sayede girdi veri seti ile ¢gikt1 veri seti
arasinda iliski kurulmasi mantigina dayanir. Temel amag¢ sonuglari bilinen veri setinden
yapilan siiflandirmadan hareketle sonuglar1 bilinmeyen veri setine dair etkili tahminler

yapabilmektir (Aydin ve Ozkul, 2015: 38).

Denetimli 6grenmede amag, etiketli verilerin hangi smifa ait oldugunu ve hangi c¢ikti
degerine karsilik geldigini belirlemektir. Olusturulan model ile elde edilen sonug arasindaki
fark, hata oranini ifade eder ve bu oran her zaman en aza indirilmeye calisilir (Kavuncu,

2018).

Denetimli 6grenmede kullanilan algoritmalar, bilinen bir veri kiimesinden O6grenme
gerceklestirir. Ardindan, sisteme gonderilen yeni verilerle tahminler yapilir. Egitim i¢in
kullanilan veriler ne kadar dogru olursa, yapilan tahminler de o kadar dogru ¢ikar. Tahmin
icin kullanilan veriler etiketlenmisse, genellikle bu denetimli 6grenme yontemlerinin

kullanildigint gosterir (Okur, 2020).

Denetimli 6grenme yontemlerinde, veri seti genellikle egitim verisi (training data) ve test
verisi (testing data) olarak ikiye ayrilir. Egitim verisi, kullanilacak algoritma igin
gozlemlerden olusan veri kiimesidir. Bu veriler kullanilarak, ele alinan algoritma ile
cikarimlar yapilir ve bir model olusturulur. Test verisi ise, egitim verisi ile olusturulan
modelin ger¢ek degerlere ne kadar yakin oldugunu, yani sistemin bagarisini belirlemek
amactyla kullanilan veri kiimesidir (Caglayan, 2018). Denetimli 6grenme olarak
adlandirilmasimnin nedeni, algoritmanin, verilerin biiyiik bir kismini olusturan egitim
verisinden d6grenme siirecini gerceklestirmesi ve bu siirecin test verisi ile denetlenmesidir.
Denetimli makine 6grenmesi, oncelikle tahmin ve kestirim problemlerine odaklanir. Bu

alandaki konular, regresyon ve siniflandirma olarak iki alt grupta incelenir (Kaya, 2015).

Regresyon ve siniflandirma algoritmalari, belirli fonksiyonlart tanimlamak amaciyla
kullanilir. Regresyon algoritmalarinin kullanimi i¢in, ¢ikt1 verilerinin siirekli, yani sayisal
degerler olmas1 gerekmektedir. Kategorik veriler s6z konusu oldugunda, bu veriler dogrudan
regresyon modeline giremez; bu nedenle, sayisallastirilarak modele dahil edilir.
Siniflandirma algoritmalarinda ise ¢ikti verilerinin sinirli sayida olasi sonuglara sahip

olmasi, yani kategorik bir yapiya sahip olmasi gereklidir (Bonaccorso, 2017).
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Karar agaclar1 (Breiman, Friedman, Olshen ve Stone, 1984), YSA (Haykin, 2009: 48) ve
DVM (Cortes ve Vapnik, 1995) gibi algoritmalar, denetimli 6grenmenin drnekleridir. Karar
agaclari, bir veri setini agac yapisiyla temsil ederek siniflandirma veya regresyon gorevleri
icin kullanilabilir. YSA, biyolojik sinir aglarindan ilham alarak karmasik desenleri
tanimlayabilir ve genis bir uygulama alanina sahiptir. DVM ise iki sinif arasinda optimal bir

karar sinir1 olusturarak siniflandirma yapabilir.

2.4.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme, veri setindeki desenleri ve yapilart kesfetmek icin kullanilan bir
makine 6grenme yaklagimidir (Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2009). Bu yontemde, veri
setindeki cikti etiketleri bulunmaz ve algoritma, veri lizerinde yapisal analizler yaparak veri
noktalarin1 gruplara ayirir veya veriyi boyut indirgeme gibi yontemlerle daha basitlestirir
(Bishop, 2006: 3). Yogunluk tahmini olarak da bilinen denetimsiz makine 6grenmesi, sinifi
olmayan verilerle ¢alisarak, benzer 6zelliklere sahip verilerin gruplandirilmasini amaglar ve
girdi verileri i¢in uygun bir gosterim bi¢imi belirler. Bu 6grenme tiirii, yalnizca girdi
degerlerinden olustugu i¢in girdilere karsilik gelen bir ¢ikt1 (sinif veya etiket) degeri yoktur.
Dolayistyla, girdilerin hangi siifa ait oldugu bilinmemektedir (Fatima ve Pasha, 2017).
Denetimsiz 6grenme algoritmalari, Birliktelik Kurali, Kiimeleme Analizi, Boyut Azaltma

olarak ii¢ grup altinda incelenebilir (Cam, 2021).

Kiimeleme, heterojen bir veri yapisinin homojen alt gruplara ayrilmasi islemidir. Bagka bir
deyisle, kiimeleme, Onceki bilgilerin bilinmedigi veya sinif sayismin belli olmadigi
durumlarda, verilerin birbirine yakinlik derecesine gore, yani benzerliklerine gore gruplara
ayrilmasidir. Bu tahmin yonteminin temel amaci, simiflandirilmamis verileri anlamli bir
sekilde gruplamaya yardimeci olmaktir. Kiimeleme analizi, yalnizca makine 6grenmesinde
degil, ayn1 zamanda veri madenciligi ve Orilintii tanima gibi bir¢ok alanda kullanilan bir

istatistiksel veri analiz teknigidir (Kuru, 2023).

Birliktelik Kurali, veritabanindaki degerlerin kiimeleme yontemlerinden bagimsiz olarak,
birbirleriyle olan baglantilarin1 es zamanl olarak bulmaya c¢alisan bir veri madenciligi
yontemidir. Bu teknigin temel amaci, degerler arasindaki iliski potansiyelini ortaya

cikarmaktir (Malik, Al-Shehabi ve Dokeroglu, 2018).
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Boyut Azaltma: Makine Ogrenmesi yontemlerinde, biiylikk miktardaki verilerden
kullanilmayan 6zelliklerin tespit edilip ¢ikarilarak, verinin boyutunu azaltmaya yonelik bir
yontemdir. Bu siire¢, daha dogru sonuglar elde etmek i¢in verinin boyutunu kii¢iiltmeyi
amaclar. Boyut azaltma, verinin dogru tahmin edilmesinde basariy1 artiran en Onemli
asamalardan biridir. Bu asamada, verinin tahmin edilmesinde siirecin bagarimini,
dogrulugunu ve etkinligini artirmaya yardimci olan alt kiimeler olusturularak daha net
sonuclar elde edilir. Bu Ogrenme tiirlinde, veri kiimesindeki Orneklerin g¢iktilar:
bilinmediginden amag¢ siniflandirma veya tanima degildir. Denetimsiz 6grenme tiirlerine
ornek olarak; video Oneri sistemleri, arkadas, grup ve sayfa Oneri sistemleri ile {iriin 6neri
sistemleri gibi bir¢ok kullanim alan1 gosterilebilir. Denetimsiz 6grenme tiiriinde etiketlenmis

veri bulunmadigindan, degerlendirme yapmak olduk¢a zordur (Cam, 2021).

Denetimli 6grenmeden farkli olarak, gézetmen yoktur ve dogru bir yanit yoktur. Verilerdeki
ilging yapiy1 kesfetmek ve sunmak, algoritmalarin kendi haline birakildigi bir seydir.
Denetimsiz 0grenme algoritmalari, verileri kullanarak ¢ok az 6zellik 6grenir. Yeni veriler
tanitildiginda, dnceden 6grenilen 6zellikleri kullanir. Mahesh'e (2018: 383) gore esas olarak

kiimeleme ve 6zellik azaltma i¢in kullanilir.

2.4.3. Yari1-denetimli 6grenme

Bu makine 6grenme tiirii hem denetimli 6grenmenin hem de denetimsiz 0grenmenin
giiciinden yararlanan bir teknik saglar. Onceki iki tipte, ya tiim gdzlemler icin ¢ikt: etiketleri
verilir ya da hi¢ etiket verilmez. Bazi gozlemlerin etiketlerle saglandig1 ancak yiiksek
etiketleme maliyeti ve vasifli insan uzmanlig1 eksikligi nedeniyle gozlemlerin ¢ogunun
etiketlenmemis oldugu durumlar olabilir. Bu gibi durumlarda, yar1 denetimli §grenme,
model olusturma i¢in en uygun olanidir. Yar1 denetimli 6grenme, siniflandirma, regresyon

ve tahmin gibi problemlerde de kullanilabilir (Alzubi, Nayyar ve Kumar, 2018:7).

2.4.4. Pekistirmeli 6grenme

Bu makine 6grenmesi tiiriinde denetimli 6grenme tiiriinde oldugu gibi bir gézetim vardir.
Ancak farkli olarak gézetmen girdileri tanimlarken, ¢iktilar1 makinenin liretmesini bekler.
Gozetmen ciktilarin dogrulugunu veya yanlishgini gosteren sinyaller gonderir. Makine

gelen sinyali dikkate alarak 6grenmeye devam eder. (Rizvanche, 2020). Pekistirmeli
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o0grenme, yazilim aracilarinin kiimiilatif 6diil kavramini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in bir

ortamda nasil hareket etmesi gerektigi ile ilgili bir makine 6grenimi alanidir (Mahesh, 2018).

2.4.5. Derin 6grenme

Derin 6grenme tiirii, bir makinenin biiyiik miktarlarda ham verilerle beslenmesine ve de
iligkilerin kesfedilmesine izin vermektedir. Bu nedenle daha karmasik verilerin islenmesinde
kullanilabilmektedir. Derin 6grenme, birden ¢ok katmanli sinir aglarina dayanir. Derin
ogrenme denetimli veya denetimsiz olabilir. Derin 6grenme, bilgisayar islem giiciiniin
artmasi ile makine 6grenimindeki son zamanlarda temel gelismelerin alanlarindan olmustur
(Panch, Szolovits ve Atun, 2018). Derin 6grenme, YSA’ya dayali bir makine dgrenimi
konseptidir. Bir¢cok uygulama icin derin 6grenme modelleri, s1§ makine Ogrenimi
modellerinden ve geleneksel veri analizi yaklagimlarindan daha iyi performans gosterir

(Janiesch, Zschech ve Heinrich, 2021: 685).
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3. LITERATUR ARASTIRMASI

Makine 6grenmesi konusu ve makine §grenmesi temelli hesaplama teknikleri her gegen giin
daha da ilgi ¢cekmekte olsa da 6zellikle is 6l¢limii ve standart siire tahmini konularinda uzun
yillardir kullanilmakta olan geleneksel hesaplama yontemlerine gore literatiirde daha dar bir
aragtirma ve uygulama alanina sahiptir. Tez ¢alismas1 kapsaminda gergeklestirilen literatiir
aragtirmasi sonucunda web of science veritabaninda “standard time” ve “machine learning”
anahtar kelimeleri ile “baslik, 6zet ve anahtar kelimeler” alaninda yapilan literatiir taramasi
(03.04.2024) sonucunda toplam 32 ¢alismaya erigilmis, 32 ¢calismadan 24 adetinin arastirma
makalesi sekiz adetinin ise konferans bildirisi oldugu goriilmiistiir. Yine web of science
veritabaninda “process management” ve “machine learning” anahtar kelimeleri ile “baglik,
Ozet ve anahtar kelimeler” alaninda yapilan literatiir taramasi (03.04.2024) sonucunda
toplam 123 caligmaya erisilmis ve bunlarin 63’iiniin arastirma makalesi, 56’sinin konferans
bildirisi, dordiiniin ise derleme makale oldugu goriilmiistiir. Ayn1 veritabaninda “standard
time” ve “artificial intelligence” anahtar kelimeleri ile “baslik, 6zet ve anahtar kelimeler”
alaninda yapilan literatiir taramasi (03.04.2024) sonucunda toplam alt1 caligmaya erisilmis,
bunlarin bes adetinin arastirma makalesi ve birinin konferans bildirisi oldugu goriilmiistiir.
Scopus veritabaninda “baslik, 6zet ve anahtar kelimeler” alanlar1 baz alinarak “standard
time” ve “machine learning” kelimeleri tarandiginda 52 adet calisma listelenmektedir
(21.06.2024). Bu ¢aligmalarin yirmi yedi adeti makale, yirmi dort adeti konferans kagidi, bir
adeti kitap bolimi kategorisindedir. Ayni zamanda Scopus veritabaninda “process
management” ve “machine learning” kelimeleri ile “anahtar kelime” alaninda
gerceklestirilen taramada 107 adet kaynak tespit edilmistir (21.06.2024). Ilgili ¢alismalarin
39 adeti makale, 39 adeti bildiri, 29 adeti kitap formatindadir. Ayni veritabaninda “standard
time” ve “artificial intelligence” kelimeleri ile “baslik, 6zet ve anahtar kelimeler” alaninda
yapilan aramada 28 adet sonug tespit edilmis ilgili ¢caligmalarin 13 adeti bildiri, sekiz adeti
makale, yedi adeti kitap kategorisinde bulunmustur. IEEE Xplore veritabaninda “process
management” ve “machine learning” kelimeleri ile “tliim meta veriler” alaninda
gerceklestirilen taramada 142 adet kaynak tespit edilmistir. Bu kaynaklarin 120 adeti bildiri,
12 adeti akademik dergi, yedi adeti IEEE rehber niteliginde standart, {igii ise dergi ve kitap

formatindadir.

Yiirtitiilen detayl literatiir aragtirmalar1 temelinde bugiine dek is 6l¢iimii ve standart siire

hesab1 konusunda gerceklestirilmis makale calismalarina 6rnek olarak Eraslan (2009)
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caligmasinda bir kalip sirketinin temizlik boliimiindeki tiim iirlin yelpazesi arasindan benzer
iiretim siireglerine sahip iriinleri segerek bir {iriin ailesi olusturmus, daha sonra bu
iiriinlerden toplanan veriler kullanilarak geri kalan iirlinler i¢in standart zaman tahmini
yapilmistir. Uygun egitim sistemi i¢in model, her farkli yap1 i¢in minimum hata seviyesine
ulasmak amaciyla farkli rastgele sayilarda baslayarak birka¢ kez calistirilmustir. iki
yapilanmanin (6x4x2 ve 7x5x3) dort farkli algoritmayla (Conjugate Gradient algoritmasi,
Broydon-Fletcher-Goldfarb-Shanno algoritmasi, Levenberg-Marquardt algoritmas: ve
Bayesian regiilasyonu) onceden Olciilmiis degerlere daha iyi yakinsama elde -ettigi

gorilmiistiir.

Dagdeviren, Eraslan ve Celebi (2011) gerceklestirdigi calismada YSA’ya dayali basit ve
dolayl1 bir alternatif is 6l¢lim yontemi sunulmaktadir. Daha iyi bir performans elde etmek
ve daha basit bir yapiyla denemeler yapildiktan sonra, en uygun ag konfiglirasyonunun

Conjugate Gradient algoritmasini kullanarak 5x5x2x1 oldugu goriilmiistiir.

Khalid S. ve Al-Saleh (2009) yaptig1 arastirmada; arag muayenesinde is ve ¢alisma siirecini
iyilestirmek i¢in basit yontemlerin nasil kullanilabilecegini belirlemistir. Calismada, akis
siire¢ semalar1 kullanilarak kullanilan mevcut yontemler ve her bir bilesenin ne kadar zaman
aldig1 belirlenmistir. Siirecte basit degisiklikler yapilarak, akisi iyilestirilmistir. Ayrica ilave
bir denet¢inin maliyet ve faydalari da hesaplanmis ve degisiklik yapilmasiyla verimin
onemli Olciide artirilabilecegi Ongoriilmiistiir. Onerilen basit degisikliklerin birlikte
uygulanmasit halinde, sabit maliyetlerde hi¢ artis olmadan ya da c¢ok az artigla, arag

muayenesi veriminin %174,8 oraninda artmasi1 dngoriilmiistiir.

Standart siirenin hesabinda makine 6grenmesi tekniklerinin kullanildig1 yiiksek lisans ve
doktora tez ¢alismalarina 6rnek olarak, Altin (2011) hazirladig: yiiksek lisans tezinde benzer
stireclerde tiretilen iirlinler i¢in yapay zeka ile zaman tahmini yapmigtir. Caligmada zaman
etlidii ile veri toplayan bir firmada standart zamani ¢esitli faktorler nedeniyle dlgiilemeyen
diger iiriin gruplari i¢in standart zaman tahmini yapan alternatif bir is Sl¢limii metodu
gelistirilmistir. Problem ¢6ziimiinde geri beslemeli YSA kullanilmistir ve kullanicin kendi
modelini tasarlayabilecegi bir arayiiz gelistirilirmistir. Bu yazilim kullaniciya sonuglar
detayli bir sekilde vermektedir. Caligmada Onerilen hesaplama modeli ve karar destek

sistemi sonuglar1 kaydetme ve grafiklerle gostermeye olanak saglamaktadir.
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Dagdeviren, Eraslan ve Celebi (2011) yayimladigi calismada; Standart zamanin
belirlenmesindeki eksik ve zorluklara dikkat ¢cekmis (Karsilastirma ve tahmin, standart veri
ve formiilasyon, dnceden tanimlanmis hareket-zaman sistemleri gibi dolayli yontemler),
uygulamada daha basit ve ucuz olan YSA’ya dayali alternatif bir dolayli is dl¢iim yontemi
sunmuslardir. Onerilen yontemin uygulanmast igin, bir {iretim sirketinde iiretilen tiim {iriin
ailesi arasindan benzer iiretim siireglerine sahip iiriinler segilmistir. Orneklenen iiriinlerin
daha 6nce 0l¢iilmiis olan standart zamanlar1 kullanilmakta ve geriye kalan birkag {iriin ve
yar1 iriinlerin standart zamanlar1 6nerilen yontem ile tahmin edilmistir. Model sonuglari,
Onerilen yontemin benzer iriinler lireten firmalarda dogru bir sekilde uygulanabilecegini

gostermistir.

Yusoff, Jaffar, Abbas ve Saad’in (2012) yayimladigi makalede is Ol¢lim caligsmasini,
ozellikle de araba koltugu enjeksiyon hattindaki gercek calisma siiresini 6l¢mek igin
sunmustur. Bu yaklasim sayesinde, zaman etiidii tekniginin ger¢ek calisma siiresinin

Olciilmesinde etkili bir ¢dziim oldugu goriilmiistiir.

Zhong, Huang ve Dai’nin (2013) gerceklestirdigi ¢calismada Radyo frekansi ile tanimlama
RFID 6zellikli atolye tiretim verilerinden standart operasyon stirelerinin tahmin edilmesi i¢in
dort adiml bir veri madenciligi modeli 6nerilmistir. Tahmini standart operasyon siirelerin
kullanimi, iiretim planlarinin ve programlarinin sorunsuz bir gekilde yiiriitiilmesi i¢in
dogrulugunu ve istikrarini artirir. Bu veri madenciligi modeli, RFID veri setlerini daha iyi
atolye yonetimi icin degerli kurumsal varliklara doniistiiriir. Veri madenciligi modeli
kullanilarak yapilan duyarlilik analizi, isgiicli becerileri ve yorgunluk ile ilgili olarak standart
operasyon siirelerinin nicel Ozelliklerini ortaya koymustur. Bunlar, planlama ve
cizelgelemede tahmini standart operasyon siirelerin kullanimina ince ayar yapmak i¢in
kullanilabilir. Bu makalenin birka¢ dnemli katkis1 bulunmaktadir. 11k olarak, RFID destekli
devasa lretim verilerinden paha bigilmez bilgilerin ¢ikarilmasi i¢in bir veri madenciligi
modeli 6nerilmektedir. Ikinci olarak, standart operasyon siirelerin ve bunlarin temel etki
faktorleri incelenerek daha kesin ve gercek¢i tahminler elde edilebilmektedir. Bu da
nihayetinde plan ve programlarin kalitesini artirir. Uglincii olarak, farkli operatorler icin
ogrenme egrileri baslangictaki zorluklar1 ve degisim oranini gdsterir. Bu, terfi stratejileri

gibi yonetim politikalarini desteklemek i¢in dnemlidir.
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Puvanasvaran, Mei ve Alagendran (2013) yilinda gergeklestirdikleri c¢alismada; Genel
Ekipman Verimliligini artirmak i¢in zaman etiidii teknigini uygulamiglar ve otoklav

verimliligini artirmislardir.

Seifermann, Bollhoff, Metternich ve Bellaghnach (2014) gerceklestirdikleri ¢aligmanin
sonuglartyla, bir Hiicresel Uretim hattinin diisiik maliyetle otomatiklestirilmesine ydnelik
bilimsel olarak saglam bir yéntemin temelleri atilmustir. TU Darmstadt'taki Siire¢ Ogrenme
Fabrikas1 Hiicresel Uretim referans hattinda is Olgiimii icin ¢esitli yontemlerden
yararlanilarak, Hiicresel Uretim igin otomatiklestirilme potansiyeli gdsteren farkli manuel
gorevler belirlenmis ve icerilen faydalarin Olgiilmesine olanak saglanmistir. MTM-1
kullanarak is 6l¢limli yapmanin, referans hattinda gergeklik, detay, etki ve ¢abanin degis
tokusu gdz Oniine alindiginda en iyi sonuglar1 verdigi kanitlanmigtir. Sunulan yaklagimin
uygulanabilir oldugu kanmitlanmistir ve diger Hiicresel Uretim hatlarinda daha fazla

uygulama ve dogrulama i¢in bir temel teskil etmektedir.

Ozcan, Kumru ve Figlal (2018) operasyon siiresini YSA ile tahmin etmeye ¢alismislardir.
En iyi yap1 belirlenmesi i¢in gizli katmanda sirasiyla bir, {ic ve bes noron bulunan yapilar

test edilmistir. En iyi sonucu ii¢ néronlu yap1 vermistir.

Siiteii (2018)’ye ait bir baska ¢alismada YSA kullanilarak siparise gore fason iiretim yapan
bir firmanin kaynakli imalat operasyon siireleri tahmin edilmistir. Noron sayisin1 deneme
yanilma yolu ile degistirerek ortalama kare hata oranini en diisiik, korelasyon oranini en

yiiksek bulunmasiyla belirlenmektedir.

Jeong, Woo ve Park (2020) ¢alismalarinda gemi inga endiistrisi i¢in iiretim verilerindeki
zaman O6gesi icin bir ana veri sistemi kullanilarak siire¢ teslim siiresi i¢in yeni bir yontem
onermek iizere makine 6grenme teknolojisi kullanilarak imalat, gemi blogu montaji, makara
imalati ve boyama i¢in teslim siireleri tahmin edilmistir. Veri 6n isleme, agik kaynak
programlama dilleri olan R ve Python kullanilarak ¢esitli sekillerde gergeklestirilmis olup,
korelasyon analizi ve degiskenlerin analizi yoluyla siire¢ degiskenleri, teslim siiresi ile
iligkileri dikkate alinarak secilmistir. Tedarik siiresi tahmin modellerini olusturmak igin
cesitli makine 6grenimi, derin 6grenme ve topluluk 6grenme algoritmalart uygulanmstir.
Ayrica, Onerilen makine Ogrenimi metodolojisinin standart c¢aligma saati tahminine

uygulanabilirligi, tahmin modellerinin Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - OMH)
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ve Ortalama Karekok Logaritmik Hata (Root Mean Squared Log Error) gibi degerlendirme

kriterleri kullanilarak degerlendirilmesiyle dogrulanmistir.

Kutschenreiter-Praszkiewicz (2020) calismalarinda iiretim siirecinde standart zamanlarin
belirlenmesini tartigmistir. Cok Katmanli Algilayicilar (Multi Layer Perception - MLP) sinir
aglarini kullanan bir hesaplama modeli dnerilmistir. Caligmanin amaci montaj planlamasini
kolaylagtiran standart zamanlar1 belirleme yontemlerini gdstermektir. Makalenin 6zel
hedefleri, montaj gorevleri ozelliklerinde ve gegislerinde faydali ortak parametrelerin
bulunmasinin yani sira montaj tamiminda faydali deger araliklarinin bulunmasi olarak
belirtilmistir. Uriin yasam dongiisiiniin kisaltilmasi, yeni {iriin gelistirme ve {iriiniin
kisisellestirilmesi, modiiler, yeniden yapilandirilabilir bir montaj hattinin gelistirilmesini
beraberinde getirir. Esnek montaj hatlarinin gelistirilmesi, tipik montaj gorevleri ve
araclariyla ilgili standartlar1 gerektirir. Montaj hatlarinin yeniden yapilandirilmas: ve
dengelenmesi, zaman standartlariyla ilgili bir bilgi taban1 gerektirir. Bu makale, montaj ve
sokme stireclerini kullanan {irlin montajint ve degisimini planlamak i¢in tipik gorevlere,

araglara ve standart zamanlarina iliskin 6rnekler sunmaktadir.

Yamashiro ve Nonaka (2021) yaptig1 ¢alismada, gercek fabrika verilerinde islem siireleri
karmasik bir sekilde dagitildiginda islem siiresini tahmin etmek ve makineleri ¢izelgelemek
icin bir sistem dnermistir. Sistemin avantajlari, islem siireleri bilinmeyen karmasik dagilimh
isler icin ¢izelgeleme optimizasyonunun miimkiin olmasi ve islem bilgilerinin 6grenme
siirecinde kullanilan makine dgrenme modeli tarafindan analiz edilebilmesidir. Onerilen
yontemi dogrulamak icin gercek fabrika verilerini kullanarak islem siireleri tahmin edildi ve
cizelgeleme optimizasyonunu ger¢eklestirmek i¢in tahmin edilen islem siirelerini kullanarak
bir paralel makine ¢izelgeleme problemi ¢oziildii. Islem siiresini tahmin etmek igin; Hafif
Gradyan Artirma Makinesi (LightGBM), Gaus Siireci, Ridge Regresyon, YSA makine
ogrenme modelleri kullanildi. LightGBM yaklasik 0,22 OMH degeri ile en iyi dogruluga
sahipti. Tahmin edilen LightGBM islem siiresini kullanan paralel makine c¢izelgeleme
optimizasyonu, islem siiresini yaklasik %30 oraninda azaltmistir. Islem siiresi i¢in normal
bir dagilim varsayan onceki ¢alismalarin aksine, bu ¢calismada kullanilan fabrika islem siiresi
normal bir dagilim izlememistir. Bu durum, islem siiresinin bir makine 6grenimi modeli

kullanilarak tahmin edilmesi gerektigini géstermistir.
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Rodrigues ve digerleri (2022) calismalarinda plastik enjeksiyon kaliplari iireten bir firmada
standart enjeksiyon kalip parcalari i¢in isleme siiresi tahmin edilmistir. Dokuz farkli model

gelistirilip regresyon ve hata degerlerine bakilmstir.

Mohsen, Mohamed ve Al-Hussein (2022) gergeklestirdikleri ¢aligmada; panel imalat
atolyesinde dongii siiresinin dogru tahminine odaklanmaislar, gergek zamanli atdlye kullanim
verilerini kullanarak iiretim siiresini tahmin etmek i¢in liretim yoneticilerinin dogru kararlar

almasina yardimci olmuslar, siparislerin dinamik ¢izelgelenmesini saglamislardir.

Stire¢  yonetiminde standart zamanin makine Ogrenmesi teknikleri araciligiyla
hesaplanmasini konu edinen konferans bildirilerine 6rnek olarak Scholz, Howlett ve Setchi
(2021) calismalarinda el isi ayakkabi sektorii i¢in rekabet gliciinii artirmak amaciyla bir
iretim sistemindeki arizalarin tahmin edilmesini ve Onleyici bakim faaliyetlerinin
gerceklestirilmesini saglayacak bir model 6nermistir. Uretimden numuneler alinmis ve yedi
faaliyet olusturulmustur (kesme, dikim, 6n imalat, son hazirlik, yapistirma, montaj ve
bitirme). Incelenen firma 274,53 dakikalik standart siire ile giinde 90 cift parti iiretmektedir.
Her agamanin standart zamanini referans alarak siirecin olasi hatalarini tahmin etmek i¢in
bir DVM modeli gelistirilmistir. Son olarak, sonu¢lar DVM uygulanarak iiretim siirecini

optimize etmek i¢in hatalarin tahmin edilmesine olanak tanimistir.

Thapaliya, Valilai ve Wicaksono (2024) makale caligmalarinda karar agaglari, rastgele
orman, destek vektdr regresyonu, asirt gradyan artirma ve YSA olmak {izere bes makine
ogrenimi regresyon modeli kullanarak Bilgisayarli sayisal denetim (Computer Numeric
Control - CNC) freze makinelerinin gili¢ tilketimi ve islem siiresi tahminini
gerceklestirmigtir. Bes makine &grenmesi algoritmasinin hesaplama sonuglarina gore
rastgele orman regresyonunun ortalama gii¢ tiiketimini ve islem siiresini tahmin etmek

konusunda en uygun model oldugu goriilmiistiir.
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4. MATERYAL VE METODOLOJI

Bu béliimde, ¢aligmada kullanilacak olan materyaller ve makine 6grenmesi yontemleri

incelenecek ve degerlendirilecektir.

4.1. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, sebep-sonug iliskisi olan iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi
inceleyen ve bu iligkiyi modellemek amaciyla kullanilan istatistiksel bir analiz yontemidir.
Bu analiz yontemi, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi belirlemek ve bu
iligkinin giliclinii 6lgmek i¢in kullanilir. Regresyon analizi, c¢esitli alanlarda, ozellikle
ekonomi, miihendislik, tip ve sosyal bilimlerde yaygin olarak uygulanmaktadir (Vural,
2007). Regresyon analizinde, incelenen degiskenler siirekli veya kesikli olabilir ve bu veri

yapisina gore farkli regresyon modelleri uygulanabilir (Ozaric1, 1996).

Regresyon analizi genellikle dogrusal regresyon ve dogrusal olmayan regresyon modelleri

olmak iizere iki baglik altinda incelenir (Atasoy, 2023).

4.1.1. Dogrusal regresyon analizi

Bu model, bagimli degiskenin tahminini dogrusal bir fonksiyon araciligiyla gerceklestirir.
[liski, bagimsiz degiskenlerin birinci dereceden terimleri ile tanimlanir. Dogrusal regresyon
analizi, bagimli degigskenin bagimsiz degiskenler tarafindan ne 6l¢iide agiklandigini ve her
bir bagimsiz degiskenin bagimli degisken lizerindeki etkisini belirlemek i¢in kullanilir
(Atasoy, 2023). Birgok istatistik ¢aligmasinda oldugu lizere, regresyon analizinde de tiim
veri kiimesi yerine, bu veri kiimesinden secilen 6rnek veriler kullanilarak analiz yapilir. Elde
edilen sonuglar daha sonra tiim veri kiimesindeki iligskinin tahmin edilmesinde kullanilir.
Veri kiimesi ve Ornek verilerle yapilan istatistik aragtirmalarda kullanilan tekniklerin
uygulanmasinda bir fark yoktur. Ancak, teknikler uygulandiktan sonra Ornekleme
teorisinden faydalanilarak tiim veri kiimesi parametrelerinin testleri ve tahminleri

gerceklestirilir. (Orhunbilge, 1996: 11).
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Y bagimli degisken ve X bagimsiz degisken olmak tizere bu iki degisken arasindaki dogrusal

regresyon modeli Es. 4.1.’deki gibi belirtilir.

Yi = a-+ BXL + E; (41)

Burada a ve f modelin parametreleri, &; ise sansa bagli hata degerini gostermektedir. Bu

model 6rnek veriler igin,

Yi = a-+ le + €; (42)

Es. 4.2.°de goriildiigii gibi ifade edilir. Burada a ve b sirasiyla o ve f parametrelerinin

tahminleyicileri olan istatistiklerdir (Y1ldiz ve Bircan, 1999: 218).

4.1.2. Dogrusal olmayan regresyon analizi

Bu modelde, iliski dogrusal bir fonksiyonla ifade edilemez ve bagimli degiskenin tahmini
icin daha karmasik fonksiyonlar kullanilir. Bu tiir regresyon modelleri, egimlerin veya
etkilerin dogrusal olmadig1 durumlari analiz etmek i¢in uygundur (Atasoy, 2023). Dogrusal
olmayan regresyon modelleri, dogrusal olmayan iligkileri modellemek icin cesitli
matematiksel fonksiyonlar kullanir. Bu fonksiyonlar arasinda polinomlar, iistel
fonksiyonlar, logaritmik fonksiyonlar, trigonometrik fonksiyonlar ve sigmoid fonksiyonlar
gibi ¢esitli matematiksel dontisiimler yer alir. Bu doniisiimler, bagimli degiskenin bagimsiz
degiskenlerle olan iliskisini daha dogru bir sekilde modellemek amaciyla kullanilir. (Bates

ve Donald, 1988: 32-66). Asagida sik kullanilan bazi modellere yer verilmistir.

Polinom regresyon

Polinom regresyon, yalnizca bagimsiz bir X degiskeni ile ¢oklu regresyonun 6zel bir tiiriidiir.
Tek degiskenli polinom regresyon modeli asagidaki formiille ifade edilir. Bu formiilde £,
polinomun derecesini belirtir ve modelin sirasin1 ifade eder. Polinomun derecesi, modelin
bagimsiz degiskenle bagimli degisken arasindaki iliskiyi ne kadar karmagsik bir sekilde

temsil edecegini belirler. Yiiksek dereceli polinomlar, daha karmasik iliskileri modellemek



37

icin kullanilabilir. Etkin sekilde bu, X1 = X, X> = X2, X3 = X> degiskenleri ile ¢oklu bir modele

sahip olmakla aynidir ve formiilii Es. 4.3.’te verilmistir (Ostertagova, 2013).

Vi = Bo + Bixi + Pox? + B3xi + -+ BrxX + &, fori=1,2,..,n 4.3)

Lojistik regresyon

Lojistik regresyon, bir bagimli degiskenin iki kategorik sinif arasindaki olasiligini1 tahmin
etmek amactyla kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, dogrusal olmayan bir siniflandirma
problemini ¢zmek i¢in sigmoid fonksiyonunu kullanir. Sigmoid fonksiyonu, tahmin edilen
olasiliklarin 0 ile 1 arasinda kalmasin1 saglar ve bdylece iki sinif arasinda ayrim yapilabilir

(Atasoy, 2001).

Kiibik spline regresyonu

Kiibik spline regresyonu, bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi diiz
egrilerle modelleyen bir yontemdir. Bu teknik, veri setini kiiclik segmentlere ayirarak her
segmenti kiibik polinomlarla temsil eder. Bdylece, veriler daha esnek ve dogru bir sekilde
modellenir. Segmentler arasindaki gegisler, piiriizsiiz ve stirekli egrilerle saglanarak bagimli
ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi daha karmagik ve dogru bir sekilde ifade eder.
(Sahin ve Efe, 2010).

Ridge ve lasso regresyon

Ridge regresyon ve Lasso regresyon, regresyon analizinde kullanilan iki yaygin
diizenlilestirme (regularization) yontemidir. Her iki yontem de modelin asir1 uyum
(overfitting) sorununu ¢6zmek ve modelin genelleme yetenegini artirmak amaciyla

kullanilir. Temel farkliliklari, kullanilan diizenlilestirme terimleridir (Atasoy, 2023).

Ridge regresyon, bagimli bir degisken ile baz1 agiklayic1 degiskenler arasindaki dogrusal
iliskiyi modellemek igin kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Oneri sistemleri gibi birgok
ogrenme algoritmasinda dnemli bir yapi tagidir ve kullanict profillerini geri bildirim yoluyla
ogrenir, boylece kullanicinin belirgin bir sorgu yapmasina gerek kalmadan ilgi alanina giren

oOneriler sunar. Bu regresyon teknigi, toplanan verileri analiz ederek ve bunlar1 kompakt bir
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sekilde dzetleyerek, bir 6genin kullanictyla ne kadar ilgili oldugunu belirler (Chen, Rezapour

ve Tzeng, 2018)

Ridge regresyonun avantajlar1 sunlardir; bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon
oldugunda bile etkili sonuglar verir. Bu, ¢oklu dogrusal baginti (multicollinearity)
durumlarinda modelin performansini artirir. Katsayilart sifira yaklagtirarak gereksiz
degiskenleri tamamen elemek yerine, onlarin etkisini azaltir. Bu sayede daha genelleyici ve
esnek modeller olusturur. Modeldeki katsayilarin kararliligini artirir. Bu, modelin egitim
verisine asir1 uyum saglamasini engeller ve modelin farkli veri setlerinde daha tutarli

performans gostermesini saglar (Atasoy, 2023).

Regresyon modelleri, asir1 risk 6ngdrme egilimi gostererek 6zellikle diisiik performans
sergileyebilir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in diizenlilestirme yapan Lasso regresyon uygun bir
tercih olabilir. Lasso regresyon, 6znitelik se¢imini otomatik olarak yapar ve ¢ikti olarak daha
sade bir model sunar. Amaci, tahmin hatasini en aza indiren modeli olusturan degiskenleri
ve karsilik gelen regresyon katsayilarini belirlemektir. Lasso regresyonun bazi ayarlarda
standart yontemlerden daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir. Tek tek
degiskenlerin katkisinin tahmini ve yorumunun dogruluguna degil, en iyi kombine tahmine
odaklandig1 i¢in, regresyon katsayilarinin bagimsiz risk faktorleri agisindan giivenilir bir
sekilde yorumlanmasi zordur. Bu yontem, modelin asirt uyumunu engelleyerek genelleme
yetenegini artirir ve boylece daha giivenilir tahminler elde edilmesini saglar (Ranstam ve

Cook, 2018).

Lasso regresyonun avantajlari sunlardir; Lasso regresyon, modelde 6nemli olmayan
degiskenleri tamamen sifirlayarak onlart modelden ¢ikarabilir. Bu sayede, sadece dnemli
olan degiskenler modelde kalir. Ridge regresyona kiyasla, Lasso regresyon daha sade ve
yorumlanabilir bir model sunabilir. Gereksiz degiskenleri sifirladigi icin model daha diizenli
hale gelir. Modeldeki gereksiz degiskenlerin etkisini tamamen ortadan kaldirarak modelin
dogrulugunu ve genelleme yetenegini artirir. Bu avantajlar, Lasso regresyonun degisken

secimi ve model basitlestirme konusunda giiclii bir ara¢ olmasin1 saglar (Atasoy, 2023).
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4.2. Yapay Sinir Aglar

YSA, bilgisayar diinyasinda insan beyninin ve sinir sisteminin davraniglarini taklit etme
esasi iizerine kurulmus yeni bir bilgi isleme yaklasimidir. insan beyninin taklit edilmesiyle
ortaya ¢ikan bu yapilar, nanosaniyeler icerisinde islemleri yerine getirebilme kapasitesine

sahip olmalarina ragmen, insan beyninin iglevsel hizina ulagamamustir.

Beyin, merkezi sinir sistemindeki en dnemli parga olup, isleyisi hiicreler arasindaki iletisim
yoluyla ger¢eklesmektedir. Bir insan beyninde, sinir (ndron) ve glial (glue) seklinde iki ¢esit
hiicre bulunmaktadir. Bu iki ¢esit hiicreden, beyinde toplamda yaklasik olarak 1 trilyon adet
bulunmaktadir. Bu hiicrelerden de toplamda yaklasik 100 milyar tanesi sinir hiicresi olan
ndronlardir. Noronlar beyin fonksiyonlari ve sinir sistemi i¢in ana 6gelerdir (Ersoy ve Karal,

2012: 188).

Biyolojik sinir hiicreleri olan néronlar, dort temel bdliimden olusmaktadir. Bunlar; sinapslar,
aksonlar, dendritler ve somalardir. Hiicre gdvdesini ifade eden somalarin gorevi hiicrenin
faaliyetlerini yiirlitmek ve denetlemektedir. Hiicre gdvdesinden dendrit ve akson olmak
tizere iki cesit uzanti ¢ikmaktadir. Dentritler, bilgiyi diger hiicrelerden sinapslar araciligiyla

alan ve hiicre girisi olarak gorev yapan yapilardir.

\)’% __-Sinaps

\"— Akson Terminali

Dendrit
Hiicre
Govdesi

Myelin kilif

Sekil 4.1. Biyolojik sinir hiicresi (Atalay, 2015)
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Sekil 4.1.”de goriildiigii lizere hiicre govdesinden disar1 uzanan agag¢ dallar1 bi¢imindedirler.
Diger néronlardan bilgiyi iletim hatlar1 olarak kullanilan uzun fiberlerden olusmus aksonlar
boyunca alir ve hiicre gévdesine tagirlar. Aksonlar, hiicre icerisinde bilgi islendikten sonra
govdedeki bilgiyi diger ndronlarin dentritlerine tagtyan yapilardir. Akson yiizeyleri diizdiir
ve genellikle bir sinir hiicresinde bir akson vardir. Aksonlar sinir hiicre gévdesinden uzakta
dallanirlar. Sinapslar ise sinir hiicreleri arasindaki baglantilar1 ifade etmektedir. Sinapslar
fiziksel baglantilar degillerdir. Bunlar bir hiicreden digerine elektrik sinyallerinin gegmesini

saglayan bosluklardir (Atalay, 2015).

Yapay sinir hiicresi, YSA’nin temelini olusturan yapilardir. Bu yapilar biyolojik sinir
hiicrelerinin bilgisayar ortaminda programlanmasiyla olusturulan yapilardir. Yapay sinir
hiicresi yap1 ve isleyis nitelikleri agisindan biyolojik sinir hiicrelerine olduk¢a benzerdir.
Yapay sinir hiicresinin temel amaci, girig verilerini igleyerek cikti iiretmektir. Bu islem,
biyolojik sinir hiicrelerinin dendritlerinden aldig1 sinyalleri isleyip akson araciligiyla ¢ikti

iiretmeleriyle benzerlik gosterir.

Sekil 4.2.’de yapay sinir hiicresi ve biyolojik sinir hiicresinin karsilagtirilmalarina iliskin

gorseller verilmistir.

Dendritler / \\Akson %

Hicre Govdesi )

2

Akson Ucu

Girdiler
Ciktilar

B A"

Sinaps Sihapsl.ar

Sekil 4.2. (A) Biyolojik sinir hiicresi (B) Yapay sinir hiicresi (C) Biyolojik sinaps (D)
Y SA’daki sinapslar (Konuk, 2023)
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Yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir hiicreleri gibi belirli temel bilesenlerden
olusmaktadirlar. Yapay sinir hiicreleri miihendislik biliminde proses elemanlar1 olarak
adlandirilmakta ve bes temel bilesenden olusmaktadir. Bu bilesenler: girdiler, agirliklar,

toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu, ¢iktilardir (Oztemel, 2006:16).

Girdi Bias
degerleri b
0
A1 &—) Wi
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
T Alan "
) v L\ Cikt
Jro Y p)
= ==
. ° >
. % ~~ Toplama
. « fonksiyonu
\xmo Wm l
agirliklar

Sekil 4.3. Yapay sinir hiicresinin bilesenleri (Keskenler ve Keskenler, 2017:8)

Yapay sinir hiicresi ve biyolojik sinir hiicresi yap1 olarak birbirine benzer olmasi sebebiyle
bu hiicrelere ait elemanlarin gorevleri de birbirine benzerdir. Cizelge 4.1.’de yapay sinir

hiicrelerinden meydana gelen YSA nin biyolojik sinir sisteminde karsiliklar verilmistir.

Cizelge 4.1. YSA elemanlarinin biyolojik sinir sistemindeki karsiliklar1 (Konuk, 2023)

YSA Elemanlari Biyolojik Sinir Sistemi Elemanlari
Islemci Eleman Noron

Toplama Fonksiyonu Dendrit

Aktivasyon Fonksiyonu Hiicre Govdesi

YSA Ciktist Akson

Agirliklar Sinapslar
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YSA, biyolojik sinir aglarinin karakteristiklerine benzer sekilde c¢alisan bir bilgi isleme
sistemidir (Oztemel, 2006: 29). Bir baska tanima gore ise bir sinir agi, basit islem
birimlerinden olusan, deneyimsel bilgileri biriktirmeye yonelik dogal bir egilimi olan ve
bunlarin kullanilmasini saglayan yogun bir sekilde paralel dagitilmig bir islemcidir YSA
beyne iki ydniiyle benzemektedir. Birincisi, bilgiyi 6grenerek elde eder. ikincisi ise ndronlar

(sinir hiicresi) aras1 agirliklar; bilgiyi saklamak i¢in kullanilir (Haykin, 2009: 2).

YSA, insan beyninin sinir sistemiyle benzer bir sekilde ¢alisan ve biyolojik sinir aglar
model alinarak gelistirilmis gozetimli 6grenme algoritmalarindan biridir. Bu algoritmanin
amaci, insana 0zgii karar verme, yorum yapma, iliski kurma, yeni bilgileri kesfetme ve
iiretme gibi beynin 6grenme yoluyla kazandigi yetenekleri, otomatik olarak ve yardim
almadan gergeklestirmektir. YSA, sinir hiicrelerinin farkli birlesimlerinden olusur ve
genellikle katmanlar halinde diizenlenir. Ayrica, elektronik devreler seklinde donanim
olarak da tasarlanabilir (Cam, 2021: 32). YSA, performansini degerlendirmek i¢in ¢esitli
metrikler kullanir. Siniflandirma problemleri i¢in dogruluk, hassasiyet, geri cagirma ve F1

skoru gibi metrikler yaygin olarak kullanilir (Goodfellow, Bengio, Courville ve Bengio,
2016)

YSA, gerceklesmis olaylardan deneyim kazanarak 6grenmektedir. Bu nedenle matematiksel
sistemlerdeki gibi bilgi toplama problemi yoktur, 6rneklerden yararlanir. Kullandigi
ornekler sistemin 0grenmesi istenen durumlart dogru bir sekilde temsil etmelidir. Agin
performansin1 problemin temsil seklinin yaninda yapisi, agin 6grenme sistemi ve kurallari
etkiler. Agin icerisindeki iglemci elemanlar1 siirekli iletisim halindedir. YSA’y1 olusturan

katmanlar; girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanidir (Rizvanche, 2020: 18):

Girdi Katmani: En az bir girdi verisi igerir. Bu katmanda verilere bir islem uygulanmaz.
Gizli Katmanlar: Girdi katmanindan gelen veriler belli baslt islemlere tabii tutulur. Gizli
katmanin yapis1 YSA’ nin yapisina baghdir, degiskenlik gdsterebilir. Bir katman ya da birden

cok katman igerebilir.

Cikt1 Katmani: En az bir ¢ikt1 ierir. Ciktiy1 agin igerdigi fonksiyon belirler. Burada cesitli
islemler gerceklestirilir ve ¢iktilar dis diinyaya aktarilir.
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YSA birden ¢ok basit iglemci elemaninin girdilerden ¢iktilar tirettigi bir kara kutu olarak
tanimlanmaktadir. Bahsi gecen basit yapili hiicreler hiyerarsik yapilidir (Rizvanche, 2020:
18).

YSA’y1 olusturan en temel yap1 yapay sinir hiicreleridir. Yapay sinir hiicreleri aralarinda
baglantilar kurarak YSA olustururlar. Bkz. Sekil 4.4.’te yapay sinir hiicresinin yapisi

goriilmektedir.

X1 X
W . i y
X, mz( Net =Y, X; = W, >:> F(x)=Y F=>
w/
X3

Sekil 4.4. Yapay sinir hiicresinin yapis1 (Cayiroglu, 2019)

Yapay sinir hiicreleri diger adiyla yapay ndronlar bes bilesenden olusmaktadirlar. Bu

bilesenler:

* Girdiler

e Agirliklar

* Toplama Fonksiyonu

» Aktivasyon Fonksiyonu
e Ciktilardir.

Girdiler, yapay noronlarin cekirdeklerine gonderilen bilgilerdir. Bu durum, bilgilerin
biyolojik sinir hiicrelerinde dendritlerden hiicre ¢ekirdegine gonderilmesine benzemektedir.
Bilgiler ag disindan gelebilecegi gibi diger yapay nérondan da gelebilmektedir (Oztemel,
2006: 52, 53).

Yapay noronlara gonderilen bilgiler girdiler iizerinden ndron ¢ekirdegine ulasmadan 6nce

gonderildikleri baglantilarin agirligiyla ¢arpilarak néron g¢ekirdegine iletilirler. Girdilerden
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iretilecek olan ¢iktilarin tizerindeki etkiyi ayarlayabilmek amaciyla bu islem yapilir.

Agirliklar pozitif, negatif veya sifir degerlerini alabilir (Cayiroglu, 2019).

Toplama fonksiyonu yapay noronlara agirliklarla ¢arpilarak gonderilen girdileri toplayarak

noron cekirdegine giden net girdiyi hesaplayan fonksiyonu ifade etmektedir. Toplama

fonksiyonlar1 farkli g¢esitlerde olup bu fonksiyonlarin belirlenmesi iizerine gelistirilmis

herhangi bir yontem bulunmamaktadir. Diger bir ifadeyle toplama fonksiyonlar1 deneme

yanilma yoluyla belirlenmektedir. Cizelge 4.2.°de bazi toplama fonksiyonlar1 ve

aciklamalar1 sunulmaktadir (Cayiroglu, 2019). X, ilgili ndron icin girdileri, W ise ilgili

néronun kendinden bir 6nceki noéronlarla yaptig1 baglantilardan gelen agirlik degerlerini

belirtmektedir (Konuk, 2023).

Cizelge 4.2. Bazi toplama fonksiyonlar1 (Cayiroglu, 2019)

N
Net = 1_[ Xi * Wi
i=1

Toplam Agirlik degerleri girdiler ile ¢arpilir ve bulunan
N degerler birbirleriyle toplanarak Net Girdi
i=1 hesaplanir.

Carpim

Agirlik degerleri girdiler ile ¢arpilir ve daha sonra
bulunan degerler birbiriyle ¢arpilarak Net Girdi

hesaplanir.

Maksimum

Net = Max (X; * W;)

n adet girdi iginden agirliklar girdilerle ¢arpildiktan
sonra iclerinden en biiyiigii Net Girdi olarak kabul

edilir.

Minimum

Net = Min (X; * W;)

n adet girdi iginden agirliklar girdilerle ¢arpildiktan
sonra iclerinden en kiicligli Net Girdi olarak kabul

edilir.

Cogunluk

N
Net = z Sgn(X; xW,)
i=1

n adet girdi iginden agirliklar girdilerle ¢arpildiktan
sonra pozitif ile negatif olanlarin sayis1 bulunur.
Biiytik olan say1 hiicrenin Net Girdisi olarak kabul

edilir.

Kiimiilatif Toplam

N
Net = Net(eski) + z X *W,;
i=1

Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak toplanir. Daha
once hiicreye gelen bilgilere yeni hesaplanan girdi

degerleri eklenerek hiicrenin net girdisi hesaplanir.
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Aktivasyon fonksiyonlari, yapay noronlarda hesaplanan net girdileri isleyerek hiicrenin
ciktisinin belirlenmesini saglayan fonksiyonlardir. Toplama fonksiyonunun belirlenmesinde
yasanan problem aktivasyon problemleri i¢in de s6z konusudur. Farkli ¢esitlerde aktivasyon
fonksiyonlart mevcut olup bunlardan hangisinin kullanilacagi karar1 ag1 tasarlayan
kullaniciya birakilmigtir. Sekil 4.5.te YSA’da yaygm olarak kullanilan aktivasyon
fonksiyonlariin grafigi verilmistir (Konuk, 2023).

y y y
A *l A+l 31
/ < » — » X
t t 0
v -l v -l vl
Sigmoid Aktivasyon Tansig Aktivasyon Step (Adim) Aktivasyon Lineer Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu Fonksiyonu Fonksiyonu

Sekil 4.5. YSA’da kullanilan yaygin aktivasyon fonksiyonlarmin grafikleri (Konuk, 2023)
4.2.1. YSA’nin yapilarina gore siniflandiriimasi

YSA yapilarina gore ileri beslemeli YSA ve geri beslemeli YSA olmak {izere ikiye
ayrilmaktadir. Bu ikiyi yapiyr birbirinden ayiran en biylik fark hiicreler arasindaki

baglantilarda bir dongiiniin varligidir.

Tleri beslemeli YSA

Ileri beslemeli bir sinir ag1 en basit YSA tipi olarak kabul edilmektedir. Bu tip aglarda bilgi,
giris katmanindan ara katman boyunca ¢ikis katmanina dogru yalnizca bir yonde hareket
etmektedir. Ileri beslemeli bir sinir aginda déngii hiicreler arasindaki baglantilarda bir déngii

yoktur (Giiltepe, 2019: 8).
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Sekil 4.6. ileri beslemeli YSA (Krenker, Bester ve Kos, 2011)

Ileri beslemeli YSA’da, agm toplam davranisindaki dogrusal olmayisi, ¢ikti ve girdi
katmanlar1 arasinda kalan ara katmanlarin hiicrelerinin dogrusal sayilmayan etkilerini
belirler. Giris ve ¢ikis katmanindaki sinir hiicreleri sayilar1 ele alinan probleme gore
belirlenir fakat gizli katmanlardaki sinir hiicresi sayisini belirlemek i¢in herhangi bir
aritmetik yontem yoktur. Bu say1 deneme yanilma yontemi ile belirlenmelidir (Akteke,

2023).

Geri beslemeli YSA

Geri beslemeli bir sinir aginda bilgi yine giris katmanindan ara katman boyunca ¢ikis
katmanina dogru ilerler ancak bu tip sinir aginda bilgiler kendinden 6nceki katmanlara da
iletilebilmektedir. Ara katmanlarin herhangi birinde iiretilen ¢ikt1 bir 6nceki katmana veya

ayni katmanda bulunan diger hiicrelere iletilebilmektedir (Ugarsu, 2022).

Geri beslemeli YSA cift tarafli oldugu i¢in agikgasi giris ve c¢ikislara dogru yonelme
eyleminde oldugu i¢in problemin ¢oziimlenmesinde igslemi karigik duruma sokmaktadir.
Geri besleme araciligryla YSA’da 6grenme yetenegi artar ve sonuglar gergek degerlere

yaklagir (Akteke, 2023).
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Sekil 4.7. Geri beslemeli YSA (Krenker ve digerleri, 2011)

4.3. Destek Vektor Makineleri

DVM, yapisal risk minimizasyonuna gore ¢alistirilan bir siniflama yontemi olarak bilinir.
Cortes ve Vapnik tarafindan 1995 yilinda problemlerin ¢6ziimii ve bilinmeyenin
bilinirliginin artiritlmas1 amaciyla gelistirilmistir. DVM'nin temelleri, istatistiksel 6grenme
teorisine, diger bir deyisle Vapnik-Chervonenkis teorisine dayandirilmaktadir (Ayhan ve

Erdogmus, 2014: 175).

DVM algoritmasi iki veri sinifin1 birbirinden ayiran bir hiper diizlem vardir. Bu diizlemin

her iki tarafi da “marj” ad1 verilen kavramin etrafinda déner (Osisanwo ve digerleri, 2017).

Veri seti (iki sinifl) dogrusal olarak ayrildiginda, dogrusal DVM tercih edilir, iki sinifli
olarak ayrilamadigi durumlarda ise takip eden boliimlerde detay1 verilen ¢ok sinifli destek
vektor makineleri yontemleri kullanilir. Sekil 4.8°de DVM’nin genel calisma bigimi

gosterilmistir (Tiirkmen, 2021).
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Sekil 4.8. DVM genel yapisi (Tiirkmen, 2021)

DVM ile ilgili ilk makale 1964 yilinda yayinlanmis olmasina ragmen, yontem 1990'11 yillara
kadar ¢ok ciddiye alinmamistir. Bunun sebebi, o yillarda makine 6grenmesi toplulugu
tarafindan, DVM'nin gii¢lii teorisine ragmen, pratikte uygulanabilir bir yontem olmadigina
dair bir inancin bulunmasidir. Yontem, rakam tanima, bilgisayarla gérme ve metin
siiflandirma gibi gérevlerde diger yontemlere gére daha iyi sonuglar verdigi goriildiikten
sonra ciddiye alinmaya baslanmistir (Huang, Kecman ve Kopriva, 2006: 12). DVM
yonteminin temeli Istatistiksel Ogrenme Teorisi'ne dayandirilmustir. Istatistiksel Ogrenme
Teorisi, onceleri sadece verilen bir veri kiimesine uyan fonksiyon tahmini probleminin teorik
analizi i¢in kullanilmistir. Daha sonra, bu teoriye dayanan DVM yonteminin 6nerilmesiyle,
teorik analizlerin yam1 swra yeni Ogrenme algoritmalarinin olusturulmasinda da

kullanilabilecegi goriilmiistiir (Vapnik, 1999: 988).

Istatistiksel Ogrenme Teorisi, makine dgrenmesinin matematiksel altyapisini olusturmaya
caligir. Teori temelde “Genel olarak hangi 6grenme gorevleri bilgisayarlar tarafindan yerine
getirilebilir?”, “Makine Ogrenmesinin basarili olabilmesi i¢in hangi varsayimlar
yapilmalidir?”, “Bir 6grenme algoritmasinin basarili olabilmesi i¢in hangi temel 6zelliklere
ihtiyaci vardir?”, “Ogrenme algoritmasinin sonuglari iizerinde hangi performans garantileri

verilebilir?”” gibi sorular1 cevaplamaya calisir (Luxburg ve Scholkopf, 2011: 653).

4.3.1. Dogrusal DVM

Dogrusal DVM problemlerinin karmasikligi, kullanilan 6zelliklerin sayisina bagli olarak

degisir. DVM'nin karmasiklik diizeyi ne olursa olsun, yani boyutsallik ve smiflandirma
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problemleri ne kadar karmasik olursa olsun, kullanilan hiperdiizlemin diiz olmasi ve egri

olmamasi anlaminda genellikle dogrusaldir (Pisner ve Schnyer, 2020).

Dogrusal olarak ayrilabilme durumu

DVM’nin bu durumu sadece dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in gegerlidir ve gergek
hayatta bu durumdaki problemlerle nadiren karsilagilabilinmektedir. Dogrusal olarak

ayrilabilen problemler DVM nin temelini olusturur (Ankarali, Aydin ve Saragli, 2013).

Sekil 4.9. Dogrusal olarak ayrilan siniflama problemi (Ankarali, Aydin ve Saracli, 2013).

Sekil 4.9'daki veriler dogrusal oldugundan, bu iki sinifi birbirinden ayirabilen birden ¢ok
hiper diizlem g¢izilebilmektedir. Ancak DVM'nin amaci, burada en az hatay1 saglayan en iyi
ayirict hiper diizlemi se¢mektir. Segilen bu hiper diizlem, her iki sinifa da esit uzaklikta

olmalidir (Ankarali, Aydin ve Saragli, 2013).

Her N elemandan olusan verinin X={x;,y;} i=1,2,3,..., N oldugunu varsayalim. Burada y; € {-
I, 1} degerleri ve x; €R Ozellikler vektoriidiir. Bu iki veri dogrusal olarak ayrilabilme
durumunda dogrudan asir1 diizlem ile ayrilabilecektir. DVM’nin burada amaci bu asir

diizlemin iki gruba es uzaklikta olmasini saglamaktir (Ankarali, Aydin ve Saragli, 2013).

DVM oncelikle dogrusal olarak ayrilamayan verileri, yiiksek boyutlu bir formdaki verilere
doniistiiriir. Bu yiiksek boyut, baglangictaki verinin 6zelliklerinin boyutundan daha biiyiik

olacaktir. Bu igslemin amaci, verilerin ayirici bir hiper diizlem ile ayrilabilmesini saglamaktir.
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Asirt diizlem tlizerindeki bir x noktasi, w asir1 diizlemin normali ve |b|/|w| uzayinin orjine dik

uzaklig1 olmak iizere w.x + b = 0 kosulunu saglar (Ankarali, Aydin ve Saragli, 2013).

Bu kosulda w hiper diizlemin normalini ve b yanlilig1 gosteren bir degerdir. X ise bu diizlem
tizerinde herhangi bir noktadir. Burada w.x ¢carpimi bir i¢ carpimi géstermektedir. DVM’de
iki siifi optimal sekilde ayiran hiper diizlemi bulmak i¢in, kareli optimizasyon probleminin
cozlimiinde Lagrange carpanlarini kullanir. Lagrange c¢arpanlari, minimizasyon tipindeki
problemi dual bir probleme doniistiirerek bu problemin daha basit bir sekilde ¢oziilmesini

saglar (Ankarali, Aydin ve Saracli, 2013).

Dogrusal olarak ayrilamama durumu

Gergek diinyadaki problemlerde verilerin dogrusal olarak ayrilabilmesi nadiren karsilagilan
bir durumdur. Bu ylizden, bircok problem dogrusal olarak ayrilabilen DVM'ler ile
coziilemez. Verilerin ¢izilen hiper diizlem smirina diismesi gibi durumlar, yanlis ayrilma

olarak adlandirilir (Kiiciiksille ve Ates, 2013).

Girdi Uzay Ozellik Uzay

Sekil 4.10. Dogrusal olarak ayrilamayan verilerin yiiksek dereceli uzaya aktarilmasi
(Gtineren, 2015)

Yukaridaki sekilde goriildiigii tizere, DVM dogrusal olarak ayrilamayan problemlerle
karsilastiginda, verileri dogrusal olmayan bir haritalama yontemiyle n boyutlu girdi
uzayindan daha yiiksek boyutlu bir nitelik uzayina tasir. Bu nitelik uzayinda, DVM en iyi
marjini bulabilmek i¢in dogrusal siniflandirma kuralin1 uygular. Nitelik uzayinda dogrusal

olan bu kural, ilk girdi uzayina izdiisiim yapildiginda dogrusal degildir. Dogrusal olmayan
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DVM, bu sekilde nitelik uzayina tasindiginda, burada dogrusal DVM gibi davranarak en iyi
ayran hiper diizlemi bulmaya c¢alisir (Kiigiiksille ve Ates, 2013).

Cekirdek (Kernel) fonksiyonlar

Cekirdek fonksiyonlari, iki vektoriin i¢ carpimlarinin hesaplanmasina dayandirilmaktadir.
Dogrusal ayrilamayan x girdi vektorlerini dogrusal olmayan haritalama yontemi kullanarak
@(x) ozellik vektoriine doniistiiren ¢ekirdek fonksiyonlari, daha yiiksek boyutta yeniden
bicimlendirmeye c¢alisir (Fletcher, 2008, 14; Ayhan ve Erdogmus, 2014). Cekirdek
cogunlukla yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda bir noktanin ¢arpimina denk gelir (Hofmann,
Scholkopf ve Smola, 2008). Cekirdek, veriler dogrusal oldugunda verileri bolmek icin bir
ayirict hiperdiizlem kullanilmasina olanak tanir. Ancak ¢ogu zaman veriler dogrusal
ayrilamamakta ve veri kiimelerinin birbirinden ayrilamaz oldugu durumlar mevcuttur. Bu
durumda, girdi verilerini yiiksek boyutlu bir uzaya dogrusal olmayan bir sekilde eslemek
icin ¢ekirdek kullanilir. Bu sayede, esleme dogrusal ayrilabilir hale gelir (Jakkula, 2006).
Cekirdek fonksiyonlarinda temel fikir dogrusal bir algoritma verildiginde, once giris
uzayinda yer alan X verileri dogrusal olmayan esleme ¢(x) aracilifiyla H’ye (Hilbert Uzay1)
yani Ozellik uzayima eslenir. X — H akabinde algoritma verinin vektor temsili olan ¢(x)
tizerinde caligtirir. ®@(x) haritasinin amaci, verilerin dogrusal olmayan yapilarim1 H’deki
dogrusal yapilara ¢evirmektir (Karatzoglou, Smola, Hornik ve Zeileis, 2004; Pérez Cruz ve
Bousquet, 2004). DVM’de c¢ekirdek fonksiyonu ve c¢ekirdek fonksiyonuna ait uygun
parametre degerinin secimi DVM’in simiflandirma performansini etkileyen 6nemli bir

faktordiir (Smola, Scholkopf ve Miiller, 1998; Giiran, Uysal ve Dogrusoz, 2014).

k: X xX — R, (x, x0) — k(x,x0) (4.4)

Es. 4.4.°de k; ¢ekirdek fonksiyonunu ifade eder, X; veri kiimesini, R; reel sayilar kiimesini

temsil eder. Cekirdek fonksiyonunun ¢iktis1 bir reel say1 olacaktir ve tiim %, .xo € X olsun.

k (x, xo) = {@(x), @(xo0)) (4.5)

Es. 4.5.°de ¢ fonksiyonu, verileri daha yiliksek boyutlu bir 6zellik uzayina esleyen bir
fonksiyondur. ¢(x), @(xO) veri noktasinin bu yiiksek boyutlu uzaydaki karsiligidir.
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k benzerlik Olclisli, genelde c¢ekirdek olarak tanimlanir (Ben-Hur, Ong, Sonnenburg,
Scholkopf ve Ritsch, 2008; Hofmann, Scholkopf ve Smola, 2008; Lampert, 2009; Nanda,
Seminar, Nandika ve Maddu, 2018).

Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu

Cekirdek fonksiyon tiirlerinden en basit olanidir ve (x.y) i¢ carpimi ile ifade edilmektedir.
Bu fonksiyon, daha fazla 6zellige sahip verilerde diger fonksiyonlara gore daha iyi sonuglar
verebilir (Kiigtliksille ve Ates, 2013).

Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu asagidaki formiil ile ifade edilmektedir.

K(x, ) =xy (4.6)
Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu

Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu digger ¢ekirdek fonksiyonlarina gére daha fazla parametre

icermekte, hesaplanmasi, uygulanmasi daha kolaydir ve asagidaki formiil ile ifade

edilmektedir. (Kiiciiksille ve Ates, 2013).

K(x ») =[x »)+? (4.7)

Es. 4.7°de (x.y) i¢ ¢arpanini, ¢ sabit terimi ve d ise polinom derecesini ifade etmektedir.

Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu

Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu agagidaki formiil ile ifade edilmektedir (Lin ve Lin, 2003).

K(x, y) =tan(ax. y+ o) (4.8)

Es 4.8.’de c sabit terimi, @ egimi, (x.y) ise i¢ ¢arpani ifade etmektedir.
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Dongiisel temelli ¢ekirdek fonksiyonu (Radial basis function - RBF)

RBF, siniflandirmada en ¢ok tercih edilen ¢ekirdek fonksiyonlari arasinda yer almaktadir.
DVM, smiflandirma veya tahmin yaparken, RBF c¢ekirdegi sayesinde rastgele veri
noktalarini kullanarak veri kiimesini parcalayabilir (Cho, Yu, Lee, Chee ve Kim, 2008;
Fletcher, 2008).

Eger ¢ekirdek genisligi ¢cok kiigiikse, uzakliklar1 ¢ekirdek genisligine yakin olan 6rnekler
etkilenecektir. Aksi durumda, uzakliklar1 ¢ekirdek genisliginden ¢ok daha biiylik olan
ornekler mevcutsa ifadenin degeri kademeli olarak sifira yaklastirilir (Gartner, 2008: 59;
Hofmann ve digerleri, 2008; Song, Ding, Guo, Li ve Xia, 2008).

ANOVA ¢ekirdek fonksiyonu

ANOVA c¢ekirdeklerini olusturmak i¢in bazi1 G kiimeleri X = &N ve G % G lizerindeki &
cekirdekleri dikkate alinir. Burada;

=1,..,NVignP=1,.,6N (4.9)
ANOVA c¢ekirdegi agsagidaki gibi olusturulur (Hofmann ve digerleri, 2008):
ky(x,x") := lei<---<ipsN [15=1 k' (xip; x{p (4.10)

Es. 4.10°da ANOVA ¢ekirdegi x ve x' veri noktalar1 arasindaki benzerligi ifade eder ve p
dereceli bir ¢ekirdek fonksiyonudur.

Pearson VII evrensel islev ¢ekirdegi

Pearson VII fonksiyonunun genel formu asagidaki gibi ifade edilmektedir (Cilasun ve

Yalgin, 2016)

foo) = (4.11)

H
w
1
/ =1
|1+(72(x_x°3, 2w )2\



54

Es. 4.11°’de w ve o parametreleri, Pearson VII fonksiyonunun genisligini, H ise tepe
degerleri arasindaki maksimum tepe seviyesini ifade eder. DVM kullanmak i¢in hem
cekirdek parametreleri hem de DVM normalizasyon sabiti C'nin kullanici tarafindan

tanimlanmasi gerekir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

Pearson VII islev ¢ekirdegi hem saglam hem de DVM’lerin esit veya daha iyi genellestirme
performansina yol agan standart c¢ekirdek islevleriyle karsilastirildiginda esit veya daha

giiclii esleme giiciine sahiptir (Zhang ve Ge, 2013).

4.3.2. Cok simfi DVM

DVM'nin birden fazla sinifli problemi ayirmasi i¢in temel olarak kullanilan iki yaklagim
vardir. Bunlardan birincisi, DVM i¢in kullanilan Lagrange fonksiyonudur. Bu yontemde,
smif sayist arttikca hatalarin artmaya baslamasi nedeniyle bu yontem ¢ok tercih
edilmemektedir. ikincisi, DVM nin ikili simiflar seklinde smiflandirma yapacak sekilde
calistirtlmasint saglamaktir. Bu kullanimda bire karsi bir, bire karst hepsi ve dongiisel

olmayan yaklagimlar kullanilmaktadir (Comak, 2008).

Bire-karsi-bir

Algoritma, N smiflarinin biitiin ikili kombinasyonlarindan N (N — 1)/2 iki siifl
siniflandiricilar olusturarak calisir ve her bir siniflandirici, 6rneklerin egitilmesiyle elde
edilir. Algoritma N adet sinifin tiim ikili kombinasyonlarini kullanarak siniflandirma yapar.
Her smiflandirici, 6rnekler kullanilarak egitilir (Hsu ve Lin, 2002; Madzarov, Gjorgjevikj
ve Chorbev, 2008). Tiim siniflandiricilar egitildikten sonra test i¢in bir oylama stratejisi
uygulanir. Etiketlenmemis 6rnek en ¢ok oyu alan sinifa atanir (Qian, Mao, Xiang ve Wang,

2010).

Bire-karsi-hepsi

Bire-karsi-hepsi yontemi, DVM'nin ¢ok sinifli siniflandiricisi i¢in en eski uygulamalarindan
biridir. Bu yontemde, her bir DVM egitilirken tiim 6rnekler dikkate alinir (Qian ve digerleri,

2010).
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N smifli problemlere (N>2) uygulanan bu yontem, N adet ve iki smfli DVM
siniflandiricisindan olusturulur. Her DVM o simiftaki 6rnekleri pozitif 6rnekler olarak ve
geri kalan tiim Ornekleri negatif olarak etiketleyerek egitilir (Madzarov ve digerleri, 2008;

Qian ve digerleri, 2010; Hsu ve Lin, 2002).

Y Onlendirilmis asiklik grafik DVM (Direct acyclic graph — DAG DVM)

Yonlendirilmis dongiisel olmayan grafik kullanan DVM Bire-Kars1-Bir yontemi ile ayni
sekilde N(N-1) /2 adet siniflandiricty1 egitir ve her bir sinif i¢in model kurar (Platt, Cristianini
ve Shawe-Taylor, 2000; Qian ve digerleri, 2010).

4.4. Karar Agaclan

Karar Agaglar1 ¢ok sinifli dogrusal olmayan bir siniflandiricidir (Al Banna ve digerleri,
2020). Cok sinifli veri kiimeleri i¢in idealdir ve ayrica iki kiimelik veri kiimelerinde de
kullanilir. Veri, ait oldugu sinifi bulana kadar birden fazla karar verme asamasindan gegirilir.
Bu siiregte Oznitelik alani ilgili siniflar i¢in farkli alanlara boliiniir. Olusan agac yapisi,
yapilan kararlar tarafindan olusturulan diiglimlerden meydana gelir. Agac yapilari, ¢ok
simifli yapilar i¢in avantaj saglar. Yapisi kolay anlasilir olmasina ragmen, ezbere 6grenme

problemi yasanabilir.

Iki sinifl1 bir karar agaci olusturmak igin her bir diigiim, egitim kiimesi X'in belirli bir X; alt
kiimesiyle iligkilendirilir. Diiglim ayirma islemi, JX; alt kiimesini X;N ve X:Y olarak ikiye

bdlmeyi igerir.

XYNXN=0 (4.12)
XY U XN =X, (4.13)
Bir ayirma iglemi sonucunda, w; ve w> smiflart XY alt kiimesine, ws ve wy ise X;N alt
kiimesine ait siniflart olusturur. Diigiimleri en iyi sekilde ayirmak icin bir ayirma kriteri

belirlenir. Diiglim olusumu ve dallanma sonucu elde edilen diigiimlerin saf olmama oranin

en disiik seviyeye indirmek amaclanir. P(wil|¢), X; alt kiimesindeki bir vektdriin, ¢
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diigimiindeki w;, i = 1, 2, ..., M smiflarina ait olasiligin1 temsil eder. Diiglimiin saf

olmamasi, /(?) olarak asagida ifade edilmistir.

1(t) = = XL, P(W;) log, P(W;1) (4.14)

Saf olmama oranindaki diislisii bulmak icin, X;Y diiglimiindeki olasilik N;Y/N; ve X;N

diigiimiindeki olasilik N;N/N; olarak alinir. Saf olmamadaki diisiis asagida verilmistir.

AI(t) = I(t) — (Ngy/No)*I(ty) — (Naw/No)*1(tn) (4.15)

Bir diigiim olusturulduktan sonra, diiglimiin hangi sinifa ait oldugu asagidaki esitlikteki gibi

cogunluk kurali ile belirlenir.

j = argmax; P(w;|t) (4.16)

Kok Diigiim

Karar Diiglimii

Ug Yapraklar

Sekil 4.11. Karar agaci genel yapist

Sekil 4.11°de gosterildigi lizere karar agaci; kok, i¢ karar diigiimleri, dal ve u¢ yapraklardan
meydana gelmektedir. Verilerin test edildigi ve dallarin hangi yone egileceklerini belirleyen
i¢ karar diigiimleridir. Egilmesine yon verecek olan sorulara cevap verecek olan dallardir.

Bulundugu etiket ise ug yapraklar olarak tanimlanmaktadir.

Agacin karmasikligi, agacin dogruluguyla iligkilidir. Aga¢ karmasikligi toplam diigim
say1sl, toplam dal sayis1, agag derinligi ve 6znitelik sayis1 gibi etmenlere baglidir (Pedregosa

ve digerleri, 2011).
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Veri madenciligi teknikleri agirt uyum (overfitting) karsilama ihtimali oldugu i¢in agacin
budanmasi gerekmektedir. Karisiklik parametresi hesaplanip, fazla karmasikligi olan alt
agaclar budanmaktadir. En yaygin bilinen algoritmalar ID3 (Iterative Dichotomiser 3), C4.5,
C5.0, SLIQ (Supervised Learning in Quest), SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of
Decision Trees), CART (Classification and Regression Trees), CHAID (Chi-Squared
Automatic Interaction Detector), CLS (Concept Learning System) olarak siralanabilir
(Cmar, 2019). Bu algoritmalar asagida detayli olarak agiklanacak ve hesaplama

mekanizmalar1 tanitilacaktir.

4.4.1. ID3 algoritmasi

1986 yilinda Ross Quinlan tarafindan agiklanan algoritma, makine 6grenimi ve dogal dil
isleme alanlarinda yaygin olarak kullanilmistir. Bu algoritma, C4.5 algoritmasinin onciili
olup, bolen 6zniteligin secilmesinde entropi veya gini indeksi kullanmaktadir (Akpinar,
2000). Agagtaki her bir diiglim, kokten itibaren dikkate hi¢ alinmamis 6zellikler i¢inden en
kazancli olani secilerek belirlenir. Bu sayede bir kaydin hangi sinifa ait oldugu, birkag
soruyla olusturulan kii¢iik karar agaclari ile belirlenebilir (Altintas, 2010). Basit bir yapidaki
ID3 algoritmasi hem akademik hem de endiistriyel alanlarda farkli sorunlarin ¢éziimii igin
gelistirilmis ve yasadig1 degisimlerle yaygin bir kullanim alanina sahip olmustur (Giilpinar,

2008).

4.4.2. C4.5 algoritmasi

1993 yilinda yine Ross Quinlan tarafindan yayimlanan algoritmada, verilerin yinelemeli
olarak alt kiimelere ayrilmastyla bir siniflama agaci olusturulur. (Sezer, 2008; Kiran, 2010).
Bu algoritma, ID3 algoritmasina ek olarak hem kategorik hem de siirekli 6znitelik
degerlerini isleyebilir, kayip verileri hesaba katmaz ve bdylece daha duyarli ve anlamhi

kurallar ¢ikartabilen bir agag iiretebilir (Akpinar, 2000).

4.4.3. C5.0 algoritmasi

C5.0 algoritmasi, kendisinin dnciilii niteliginde olan ID3 ve C4.5 algoritmalarina gore gozle

goriiliir bir sekilde hizli bir yapiya sahiptir. Kii¢lik karar agaclarinin tiretilmesinde C5.0'in

daha etkin bellek kullanimi ve faydasiz Oznitelikleri elemesi i¢in winnowing &zelligi,
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algoritmanin onceki algoritmalarindan ayiran en 6nemli 6zelliklerdir. (Akpinar, 2000).
Ayrica C5.0 biiyiik veri tabanlarinda C4.5’e gore daha etkili sonuglar iiretmektedir
(Giilpnar, 2008).

4.4.4. SLIQ algoritmasi

Hem sayisal hem de kategorik verilerin siniflandirilmasinda kullanilan algoritma, agag
olusturma stirecinde verileri degerlendirirken maliyeti azaltmak i¢in siralama teknigini
kullanir. Siralama ile agaci en iyi dallara ayirma kriterini bulma hedeflenir. Bu algoritma,
agaci dallara ayirma siirecinde hizli olmasinin yani sira ¢ok iyi sonuglar veren karar agaglari

da tiretebilir (Sezer, 2008; Kiran, 2010; Silahtaroglu, 2013: 58).

4.4.5. SPRINT algoritmasi

SPRINT algoritmasi, sinif ve kayit numaralarini tutan farkl bir liste ile degiskenlere ait bir
sinif ve sira numarasi belirler (Sezer, 2008). Agac olusturma siirecinde egitim kiimelerinden
elde edilen ilk listeler, siniflandirma kokiiyle iliskilendirilir. Agac biiytidiik¢e ve diiglimler
yeni dallara boliindiikge, diiglimlere ait degisken listeleri de bdliinerek yeni dallarla

iligkilendirilir. (Silahtaroglu, 2013: 59).

4.4.6. CART algoritmasi

CART ya da C&RT adlartyla bilinen bu algoritma, ikili agaglar tireterek hangi diigtimiin kok
veya diiglim olacagina karar verir ve belirlenen diiglimiin hangi noktadan ikiye ayrilacagini
hesaplar. Algoritma bu siirecte hem en uygun degiskeni bulmakta hem de degisken iki veya
daha fazla farkli tiirde degerler tasiyorsa, bu degerleri nasil iki gruba ayiracagini belirler

(Silahtaroglu, 2013: 58).

Genellikle tip, miihendislik ve endiistri alanlarina kullanilan algoritma agacin olusturulmasi,
budanmasi ve en uygun agac se¢imi basamaklariyla yiiriitiilmektedir (Chang ve Wang,
2006). CART algoritmasi, bagiml degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin
yapisini aragtirmakla kalmaz, ayni zamanda bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle olan
etkilesimlerini de ortaya koyar. Bu algoritma, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenle

iligkisini degerlendirme ve model i¢indeki etkilesim durumunu belirleme konusunda
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etkilidir (Kiran, 2010). Ayrica, algoritmanin olusturdugu modelin sinanmasina ve optimal

modelin se¢ilmesine olanak tanimasi, 6nemli bir avantajidir (Ulusoy, 2013).

4.4.7. CHAID algoritmasi

1980 yilinda ortaya atilan algoritma, parametrik olmamasi, verilerin normal dagilmasi gibi
bir zorunlulugun olmamasi, eksik degerleri ayr1 bir kategoride analiz edebilmesi gibi
oldukc¢a avantajli esnekliklere sahiptir (Rokach ve Maimon, 2008: 81; Akpinar, 2000). En
popiiler karar agaci algoritmalarmin basinda gelen CHAID, analizlerde ¢apraz tablolar ve
istatistiksel Onem oranlarindan faydalanmaktadir (Pehlivan, 2006). Karar agacinin
istatistikte bilinen ki kare testine dayanarak olusturulmasi, algoritmaya hem bir karar agaci
algoritmas1 hem de istatistige dayali bir algoritma olma 6zelligi vermektedir (Silahtaroglu,
2013, 104). CHAID algoritmasimin ¢oklu agaclar tiiretebilmesi, algoritmay1 ikili agaclar
tiireten ID3, C4.5 ve CART algoritmalarindan ayiran en 6énemli farkliliktir (Tiire ve Tokatli,
Kurt, 2009). CHAID algoritmasi, siirekli ve kategorik tiim degisken tiirleriyle ¢aligabilir ve
stirekli tahmin edici degiskenleri analizin gerekliliklerine uygun sekilde otomatik olarak

kategorize edebilir.
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5. UYGULAMA

Bu tez calismasinda savunma sanayiinde kompozit iiriin iireten bir isletme i¢in yiiriitiilen
gercek hayat problemi kapsaminda manuel iscilik oranlar yiiksek, ¢evrim siireleri ve parga
cesitliligi yiiksek, degisken siparis ile ¢alisan ve verimlilik oranlar1 diigiik olan bir iiretim
stirecinde standart siire hesab1 tahmin ve karsilastirmas1 makine 6grenmesi algoritmalari ve

regresyon analizi kullanilarak gergeklestirilmistir.

5.1. Problem Tanim

Calisma, havacilik, uzay ve savunma sanayinde faaliyet gosteren bir kompozit iiriin imalat
sirketinde gergeklestirilmistir. Firmanin {iriin gaminda yaklagik 900 ¢esit iiriin bulunmakta
ve 250 personel ile yillik yaklagik 35000 adet {iriin iiretmektedir. Bunun yani sira Tiirkiye'nin
onde gelen savunma sanayilerinin Ar-Ge siireclerine destek olmak amaciyla her yil
miisterilerinden aldig1 yeni tip triinleri lireterek {iriin ¢esitliligini artirmakta, yurt i¢i ve yurt

disindaki havacilik ve savunma sanayileri i¢in liretim yapmaktadir.

Calisma kapsaminda incelenen iiretim siireci, karmasikligi, insan giiciine bagimliligi ve
parca cesitliliginin fazla olmasi nedeniyle uzun 6l¢iim stireleri gerektirmektedir. Bu nedenle
dogrudan is 6l¢iim teknikleri uygulanamamakta ve kesin standart siireler belirlenememekte,
verimlilik 6l¢limleri dogru sonuglar vermemekte ve iiretim planlama faaliyetlerinin basari

oranlar1 diisiik olmaktadir.

Uretim siireci, kalip atdlyesinde kaliplarin hazirlanmasi ve malzemelerin kesilmesi ile baslar
ve temiz odada serme, otoklav, kenar kesim, kalite ve depolama siire¢leri ile devam eder.
Calismada ele alinan serme siireci tiim {iretim siirecinin is¢ilik maliyetlerinin %70'ini
kapsamaktadir, dolayisiyla yapilacak iyilestirmelerde biiyiik katki saglamaya adaydir.
Standart stirelerin dogru bir sekilde belirlenmesi, iiretim kapasitelerinin dogru bir sekilde
tahmin edilmesi, kaynak tahsislerinin optimize edilmesi ve teslimat siirelerinin rasyonel bir
sekilde planlanmasi i¢in 6nemlidir. Ancak geleneksel standart zaman hesaplama yontemleri,
iiretim siireclerinin karmasik ve dinamik yapisi nedeniyle karar vericilerin ve yoneticilerin
uygulamada ¢esitli kisitlamalarla karsilasmasina neden olabilmektedir. Ozellikle yiiksek

partili isler, degisken siparis miktarlar1 ve iiriin yapilari, el is¢iliginin yiiksek oldugu tirlinler
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ve uzun is akisina sahip isler s6z konusu oldugunda, standart siirenin dogrudan veya dolayli
geleneksel yontemlerle belirlenmesi yogun emek ve yatirim gerektirmekte, buna ragmen
cogu zaman dogru hesaplamalar yapmak miimkiin olmamaktadir. Bu baglamda, ele alinan
gercek hayat caligmasinda standart siirelerin, is 0rneklemesi gibi geleneksel dogrudan is
ol¢timii teknikleri veya PMTS gibi dolayli is 6l¢ilimii teknikleri kullanilarak hesaplanmasi
yerine, standart siirelerin hesaplanmasi i¢in karsilagtirma ve tahmin yonteminde makine
ogrenmesi tekniklerinin uygulanmasi etkinlik, kullanighilik ve dogruluk agisindan analiz

edilmistir.

(Calisma kapsaminda segilen parcalarin tiretim rotast Sekil 5.1°de belirtilmistir.
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Calisma, asagida Sekil 5.2'de gosterildigi gibi dort ana asamadan olusmaktadir: arastirma,
veri toplama, yiiriitme ve analiz. Ilk asama olan arastirma asamasinda literatiir taramasi
yapilarak kullanilacak algoritmalar hazirlanmustir. Ikinci asamada, parcalarin teknik
resimleri incelenmis ve ozellikleri kaydedilmistir. Uciincii asamada ise, geleneksel
yontemler ile makine 6grenmesi teknikleri olan DVM, karar agaci ve YSA kullanilarak

caligmalar gergeklestirilmistir. Son asamada ise, tahmin edilen sonuglar analiz edilmistir.

ASAMA 1
PROBLEM TANIMI

- Mevcut Durum
- Siire¢ Analizi

- Problem Uzayinin Belirlenmesi

ASAMA 2
VERILERIN TANIMLANMASI
- Literatiir Arastirmasi
- Faktorlerin Tanimlanmasi
- Veri Ozelliklerinin Belirlenmesi
- Verilerin Toplanmasi
- Verilerin Hazirlanmasi

ASAMA 3
STANDART SURE TAHMINI

Geleneksel Yontemler

Makine Ogrenmesi Yontemleri

— — v
Dogrusal Regresyon Polinom Regresyon YSA DVM Karar
Agaglan

- Model Performanslarinin Performans Metriklerine |-
Gore Degerlendirilmesi

Algoritma Ozelinde En Iyi Sonucu Verecek
Denemeler Gergeklestirilmesi
- Uygun Modelin Segilmesi - En lyi Modelin Segilmesi
- Asin / Yetersiz Ogrenme Analizi - Asin / Yetersiz Ogrenme Analizi
- Sonuglarin Degerlendirilmesi - Sonuglarin
Degerlendirilmesi

ASAMA 4
KARAR
- Sonuglarn Karsilastirilmali Analizi
- Tahmin Performanslar1 Temelinde En Uygun Siirelerin Belirlenmesi
Standart Siireler ile Uretim Planlama Faaliyetlerinin Ifas:

Sekil 5.2. Onerilen ¢dziim yaklagimi akis diyagrami
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5.2. Verilen Toplanmasi ve Veri Ozellikleri

Gergeklestirilen literatiir taramalar1 dogrultusunda belirlenen bes ana faktor (tasarim

geometrisi, prepreg kat sayisi, prepreg cesidi, prepreg miktar1 ve vakum sayist), lirlinlerin

iiretiminde kullanilan malzemelerin 6zellikleri ile tiretim siiregleri arasindaki iligkilere

odaklanmaktadir. Gozlemler sirasinda, hangi faktorlerin {iretim siirecini nasil etkiledigi

detayli olarak incelenmistir. Ornegin, karmasik tasarimlara sahip iiriinlerin iiretim siirecleri

daha uzun siirmekte ve daha fazla el is¢iligi gerektirmektedir. Bu nedenle, kullanilan

malzemelerin 6zellikleri, miktarlar1, uygulama yapilan ylizeyin zorlugu ve uygulama sayisi

gibi faktorlerin belirlenmesi, standart siirelerin hesaplanmasinda kritik bir rol oynamaktadir.

Cizelge 5.1.°de firiine yonelik faktorlerin listesi, aciklamalar1 ve literatiirde benzer

faktorlerin kullanildigi ¢alismalar verilmistir.

Cizelge 5.1. Gergek hayat uygulamasi faktorleri ve agiklamalari

Vakum sayis1 par¢aya gore
farklilik gostermektedir.

_ Calismada
Faktor Agiklama Ornek Calisma Gegen
Faktorler
. . . Parca zorlugu,
Tasarim Iilalfalcljlir];%(lignﬁéﬁg ;zlelrs; ifade Kutschenreiter (2008), | hacim, agirlik,
Geometrisi Z dle) . Y Eraslan (2009). parca sekli,
] parga boyutu
) . Dagdeviren, Eraslan ve | Operasyon/isl
Her parcanin serme iglemi .
apilacak Drepree savisi Celebi (2011), em sayisl,
Prepreg ﬁel“)i mektg dif P%e r}é Kat savisi Kutschenreiter (2020), | delik sayist,
Kat Sayisi s1ym T TTCpTeg Y Cakit ve Dagdeviren uzaklik,
serme islemi yapilacak 3 -
repreglerin miktarini ifade eder (2023), Rodrigues ve baglantil
prepres ] digerleri (2022). eleman sayisi
Serme isleminde kullanilan Susanto, Tanaya, malzzzilzkt,i ;
Prepreg prepreglerin gesitlerini ifade eder. Soembagijo (2012), 1Pl
- A . - uygulama i¢in
Cesidi Prepreg ¢esitleri serme isleminin Onaran ve Yanik erekli g
zorlugunu etkilemektedir. (2019). gerekil gue
miktari
Prepre Prepreglerin ne kadar miktarda Dagdeviren, Eraslan ve ng?f;ﬁii?l’
Milgtar% kesildigini ifade eder. m? cinsinden | Celebi (2011), Cakit ve elge man
dikkate alinacaktir. Dagdeviren (2023). -
uzunlugu
Serilen prepreglerin kalipta bosluk
birakmamasini saglamak amaciyla
Vakum . . .
yapilan islemi ifade etmektedir. - -
Sayis1
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Calisma kapsaminda 443 parga incelenmis ve ilgili parcalarin 26 tip Ozelligi
degerlendirilmistir. Bu ozellikler {irliniin tasarim geometrisi, liretilen parcalarda 12 cesit
malzemenin kullanildig1 kat sayisi, 12 ¢esit malzemenin kullanildig1 katlardaki kullanim
miktar1 ve vakum islem sayisidir. Girdi verilerinin ¢oklugu nedeniyle tiim veriler Zenodo
acik arsiv platformuna yiliklenmis olup, izin dahilinde kullanicilara erisim yetkisi

verilebilmektedir (Akdogan, 2024).

Calismaya iliskin derlenen ve Zenodo acik erisim platformu iizerinden sunulan veri setinde
tiim girdi verileri ve bunlara iligkin parametre degerleri yer almaktadir. Bu veriler su sekilde
okunabilmektedir; 6rnegin, ilk satirda bulunan 1 numarali parganin tasarim geometrisi “1”
degerini almistir, yani parca teknik resimlerinden hareketle tek ylizeyli bir parca olarak
degerlendirilmistir. Bu parcanin iiretiminde 27 kat Hammalzemel, 13 kat Hammalzeme?2,
10 kat Hammalzeme3, 10 kat Hammalzeme4, 13 kat Hammalzeme5 serilirken, 27,17 m?
Hammalzemel, 13,08 m? Hammalzeme2, 10,06 m? Hammalzeme3, 10,06 m?
Hammalzeme4, 13,08 m? Hammalzeme5 tipi malzeme kullanilmis, 5 kez vakum iglemi
yapilmis, son olarak, ilgili parca 17,85 saatte tiretilmistir. Ele alinan problem kapsaminda
yiriitiillen gercek hayat uygulamasinda incelenen siire¢ igin standart zamanlar 443 6rnek
genisliginde olusturulan baslangi¢ veri seti kullanilarak tahmin edilmistir. {lgili ¢calismayi
gerceklestirmek i¢in Onerilen yaklasimda veri ayristirma, Ol¢ekleme, model kurulumu,
egitim, tahmin, performans degerlendirme ve sonug¢landirma asamalarinda dogrusal
regresyon analizi, polinom regresyon analizi, YSA, DVM ve karar agaci algoritmalari
kullanilmistir. Model gelistirme i¢in Python/Jupyter Notebook kullanilmis ve scikitlearn
paketleri ile uygulanmistir (Scikit-Learn: Machine Learning in Python, 2021). Caligsmalar,
16 GB 2667 MHz DDR4 RAM, 2,6 GHz 6 ¢ekirdekli Intel Core 17 islemci ve AMD Radeon
Pro 5300M 4 GB grafik kartina sahip, macOS Sonoma 14.5 isletim sistemi yiikli bir
MacBook Pro (16 ing, 2019) bilgisayarda gerceklestirilmistir.

Literatiirde, egitim ve test veri setlerinin belirlenmesine yonelik c¢esitli Oneriler
bulunmaktadir. Pek ¢ok arastirmaci, %90-%10, %80-%20 veya %70-%30 oranlarin1 temel
alan yontemleri kullanmaktadir (Zhang, Patuwo ve Hu, 1998). Kurulan modellerin yapisinin
ve Ozelliklerinin belirlenmesinin yani sira, uygulama oncesinde egitim ve test verilerinin
hazirlanmasi da biiyiik énem arz etmektedir. Ozellik ve hedeflerin belirlenerek verilerin

egitim ve test olarak iki parcaya ayrilmasi agamasinda yiiriitiilen ¢alisma kapsaminda test
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veri boyutu %20 olarak belirlenmistir. 443 kayittan 88’1, verinin %20'si kullanilarak test veri

kiimesi, 355'1 ise kalan %80'1 kullanilarak egitim veri kiimesi olarak siniflandirilmistir.

Bu calismada, olusturulan modellerin etkinligini degerlendirmek amaciyla modelin
dogrulugu test edilmistir. Tahmin modelleri i¢in; OMH, kdk ortalama karesel hata (KOKH),
ortalama kare hatast (OKH) degerleri diislik oldugunda ¢ikt1 degerleri daha dogru olarak
kabul edilir, burada daha yiiksek belirleme katsayisi (R?) degerleri egitim ve test verileri
arasinda daha iyi bir eslesme anlamina gelir. Modellerin basarisin1 degerlendirmek amaciyla
cesitli performans Olgiitleri kullanilmistir ve kullanilan her bir performans o6lgiitiine ait

hesaplama formiilleri asagida Es. 5.1 — Es. 5.4 (Cakit ve Dagdeviren, 2023) ile

sunulmaktadir.

KOKH = J%Z?zl(a- — A2 (5.1)
OKH = BIL, (P, — 4;)° (52)
OMH ==Y7,|e;] (5.3)
RE=1- (anff;;“) (5.4)

Yukarida yer alan "4;" ve "P;" sirasiyla dlciilen ve tahmin edilen parametreleri, e;; tahmin

hatasini; n; toplam test verisi sayisini ve i (i=1, 2, 3, ..., n) dl¢glim verilerini temsil etmektedir.
5.3. Geleneksel Tahmin Yontemleri Algoritmasi ve Hesaplamalari

Calisma kapsaminda hazirlanan modeller; programlama dili, kodu ve komutu kullanmadan,
genel kelimelerle arastirmacilara akisin anlatildigi kaba kod (pseudocode) formatinda

sunulmustur (Dogan, Aslan ve Yildirim, 2017).

Regresyon analizi hesaplama algoritmalarina dair olusturulan kaba kod (pseudocode)

asagida sunulmaktadir,



Import LinearRegression, StandardScaler, train_test split, PolynomialFeatures
Import mean_squared_error, mean_absolute error, r2_score

Import Pandas

Procedure GelenekselTahmin(data path)

// Veriyi ytikle
data path < 'veri_dosyas1.xlsx'

train_data «— load data(data path)

// Ozellikleri ve hedef degiskeni ayir
X «— secilen_siitunlar(train_data)

y « train_data['Zaman']

// Veriyi egitim ve test setlerine ayir

X_train, x_test, y train, y test «— train_test split(x, y, test size=0.2)

// Verileri d6lgeklendir
scaler «— StandardScaler()
x_train_scaled « scaler.fit transform(x_train)

x_test scaled «— scaler.transform(x_test)

/I Regresyon modelini olustur

if Polinom_regresyon:
poly features «— PolynomialFeatures(degree=d)
x_train_scaled « poly_features.fit transform(x_train_scaled)

x_test scaled «— poly_features.transform(x_test scaled)

else if Linear regresyon:

model < LinearRegression()
End if
// Modeli egit

model.fit(x_train_scaled, y_train)

67
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// Tahmin yap
y_train pred «— model.predict(x_train scaled)

y_test pred <— model.predict(x_test scaled)

// Egitim verisi performans metriklerini hesapla
mae_train «— mean_absolute error(y train, y train pred)
mse_train <— mean_squared_error(y_train, y train pred)
rmse_train «— sqrt(mse_train)

r2_train «— 12_score(y_train, y train_pred)

// Test verisi performans metriklerini hesapla
mae_test «— mean_absolute error(y test, y test pred)
mse_test «— mean_squared error(y_test, y test pred)
rmse_test «— sqrt(mse_test)

r2_test «— 12 _score(y_test, y test pred)

Print PerformansMetrikleri(mae _train, mse_train, rmse_train, r2_train, mae_test,

mse_test, rmse_test, r2_test)

End Procedure

5.3.1. Regresyon modeli uygulama sonuclari

Gelistirilen dogrusal ve polinom regresyon modelinin performansi ¢alisma icin secilen ve
Altbolim 5.2 Es. 5.1 — Es. 5.4 ile sunulan performans metrikleri g¢ergevesinde

degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 5.2°de sunulmustur.

Cizelge 5.2. Regresyon modeli sonuglarinin performans degerlendirmesi

Regresyon Modeli / OMH OKH KOKH R2
Performans Kriteri
Dogrusal Regresyon 0,610 0,721 0,849 0,821

Polinom Regresyon 0,631 0,808 0,899 0,799
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Dogrusal regresyon modeli, genellikle daha diisiik hata metriklerine ve daha yiiksek bir R?
degerine sahiptir. Bu, dogrusal regresyon modelinin tahminlerinde daha istikrarli ve veriye
daha iyi uyum sagladigini gostermektedir. Polinom regresyon modeli daha karmasik bir
model olmasina ragmen, bu durumda Dogrusal regresyon modeline kiyasla daha fazla hata
yapmis ve veriye daha az uyum saglamistir. Tahmin ve istatistiki analiz literatiiriinde
genellikle daha efektif sonuglar verdigi gozlemlenen polinom regresyon yerine dogrusal
regresyon modelinin ele alian probleme iligkin ger¢ek hayat verileri temelinde daha iyi
sonu¢ vermis olmas1 da mevcut bilimsel yazin bilgileri ve veri tipi 6zellikleri temelinde
incelenmelidir. Ele alinan problem temelinde yapilacak standart siire hesaplamalarinda goz
onlinde tutulmasi icin literatlir aragtirmalart ve mevcut yazindan hareketle belirlenen
faktorlerin tlimiiniin ¢ikt1 verisi ile dogrusal bir iliskide oldugu; problemde belirlenen ve
standart zamana etki eden tiim faktorlerin standart silirenin artmasma etki ettigi
goriilmektedir. Bu durum iki geleneksel tahmin modeli, sonuglar1 temelinde hesaplanan
performans metrikleri ¢ercevesinde karsilastirildiginda, {iriin standart siiresine etki eden

faktorler ile ¢ikt1 verisi arasinda dogrusal bir iligski oldugunu ortaya koymaktadir.
Elde edilen tahmin sonucglarmin ileri analizi c¢ergevesinde, dogrusal regresyon modeli
performans sonuglarinin test ve egitim verilerine bagli olarak hesaplanan performans

metrikleri degerleri ise Cizelge 5.3’te belirtilmistir.

Cizelge 5.3. Dogrusal regresyon modeli test ve egitim verileri performans degerleri

kiyaslamasi
Veri Tipi / Performans Kriterleri OMH OKH KOKH R?
Test Verileri 0,610 0,721 0,849 0,821
Egitim Verileri 0,552 0,649 0,806 0,825

Egitim ve test verilerine iliskin performans metrikleri regresyon modelinin asir1 ya da
yetersiz 0grenme yapmasinin kontrolii i¢in degerlendirilmistir. Bu karsilastirma sonucunda;
egitim verileri hesaplamalarindaki hatalarin test verileri hesaplamalarinda elde edilen hata
oranlarina gore biraz daha diisiik oldugu, ancak, aradaki farkin kabul edilebilir diizeyde
oldugu goriilmektedir. Bu durum, modelin egitim verisine iyi uyum sagladigini ve ayni
zamanda genelleme yeteneginin de yeterli oldugunu gostermektedir. Egitim verisi R? skoru
(0,825), modelin egitim verisini ogrendigini, test verisi R? skoru (0,821) ise modelin

genelleme yeteneginin iyi oldugunu gdzler Oniine sermektedir. Model, egitim verisi
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tizerindeki performansini test verisi iizerinde biiylik 6l¢iide koruyabilmistir. Dolayisiyla;
asir1 0grenme riskinin diisiik oldugu ve modelin genelleme yeteneginin iyi oldugu ortaya
cikmistir. Hem egitim hem de test hatalar1 makul seviyelerde oldugu i¢in, modelin yetersiz
ogrenme yapmadigini ve verideki temel kaliplar1 6grendigini yorumlayabiliriz. Bu
degerlendirmeler 1s18inda, dogrusal regresyon modelinin asirt 6grenme veya yetersiz

ogrenme yapmadig1 anlagilmaktadir.

5.4. YSA Algoritmasi ve Hesaplamalari

YSA algoritmasi hesaplamalarina iligskin kaba kod (pseudocode) asagida sunulmaktadir.

Import  MLPRegressor,  StandardScaler, train test split, mean absolute error,
mean_squared_error, r2_score

Import Pandas

Procedure YSAAlgoritmasi(data path)

// Veriyi ytikle
data path < 'veri_dosyas1.xlsx'

train_data < load data(data path)

// Ozellikleri ve hedef degiskeni ayir
X «— secilen_siitunlar(train_data)

y « train_data['Zaman']

// Veriyi egitim ve test setlerine ayir

X_train, X_test, y train, y test «— train_test split(x, y, test size=0.2)

// Verileri d6lgeklendir
scaler « StandardScaler()
x_train_scaled « scaler.fit transform(x_train)

x_test scaled «— scaler.transform(x_test)

/' YSA modelini olustur
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model «— MLPRegressor(
hidden_ layer sizes=katman boyutlari, /Calisma kapsaminda farkli katman boyutlari
denenmistir.
activation='relu’,
solver="adam',
alpha=0.005,
learning_rate init=0.005,
max_iter=1500, /Calisma kapsaminda farkli iterasyon sayilar1 denenmistir.
shuffle=True,
tol=0.0001,

random_state=42

// Modeli egit

model.fit(x_train_scaled, y_train)

// Egitim verisi lizerinde tahmin yap

y_train_pred «<— model.predict(x_train_scaled)

// Test verisi lizerinde tahmin yap

y_test pred «— model.predict(x_test scaled)

// Egitim verisi i¢in performans metriklerini hesapla
mae_train «— mean_absolute error(y train, y train pred)
mse_train <— mean_squared_error(y_train, y train pred)
rmse_train «— sqrt(mse_train)

r2_train «— 12_score(y_train, y train_pred)

// Test verisi i¢in performans metriklerini hesapla
mae_test «— mean_absolute error(y test, y test pred)
mse_test «— mean_squared error(y test, y test pred)
rmse_test «— sqrt(mse_test)

r2_test «— 12 _score(y_test,y test pred)
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Print PerformansMetrikleri(mae train, mse train, rmse train, 12 train, mae_test,

mse_test, rmse_test, r2_test)

End Procedure

Calisma kapsaminda ytiriitiillen YSA uygulamalarinda girdi verisini en iyi sekilde isleyerek
en yiiksek performansli tahmin sonuglarinin elde edilmesi amaci ile farkli ndron sayilarinda
farkl1 sayida katmanlarla farkli hesaplama algoritmalar1 kullanan alti adet YSA yapisi
olusturulmustur. En iyi sonucu veren YSA modelinin belirlenmesi amaciyla farkli
kombinasyonlarda gelistirilen modeller ayn1 girdi verileri ile ¢alistirilarak Cizelge 5.4°te

sunulan sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 5.4. YSA katman sayist degisimlerinin tahmin performansina etkisi

Model | Katman Néron Performans Kriterleri

No. Sayis1 Sayis1 OMH OKH KOKH R2
Model 1 1 32 0,585 0,626 0,791 0,845
Model 2 1 48 0,558 0,637 0,798 0,841
Model 3 2 16-16 0,614 0,804 0,897 0,8
Model 4 2 32-16 0,653 1,068 1,033 0,735
Model 5 3 48-16-8 0,556 0,672 0,82 0,833
Model 6 3 32-16-8 0,542 0,610 0,781 0,849

Cizelge 5.4 gostermektedir ki li¢ katmanli ve “32-16-8” néronlu yap1 (Model 6) girdi veri
seti temelinde en iyi hesaplama performansini gostermektedir. Bu model hem diisiik
hatalarla tahmin yapabilmekte hem de yiiksek R? degeri ile ispat edildigi gibi verinin biiyiik
bir kismin1 agiklayabilmektedir. Mevcut alan yazininda da belirtilmektedir ki yiiksek R?
degerine sahip olan modeller, verinin biiyiik kismini agiklayarak daha ongoriilebilir ve
giivenilir sonuglar sunabilmektedir (Ozili, 2022). Ozellikle 0,70 ile 0,90 arasinda hesaplanan
R? degeri sonuglarinin modellerin verileri iyi bir sekilde acikladigini ve olusturulan modelin
girdi verisine iyi bir uyum sagladigini gosterdigi kabul edilmektedir (Tiirkan, Bozdag,
Karkinli ve Ulucan, 2023). OMH, OKH ve KOKH gibi tahmin hata degerleri icin, R?
degerinde oldugu gibi kesin bir iyi veya kotii arali§i bulunmamakla birlikte, mevcut alan
yazininda bu hata degerlerinin modelin kullanim amacina gére miimkiin oldugunca diisiik

tutulmas1 gerektigi vurgulanmaktadir. Bu baglamda, modelin dogrulugunu artirmak ve
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tahmin basarisini iyilestirmek adina bu hata degerlerinin minimize edilmesi esastir
(Alexander, Tropsha ve Winkler, 2015). Tek katmanli modeller (Model 1 ve Model 2) tiim
metrikler temelinde oldukg¢a iyi performans gostermektedir ve ¢ok katmanli modellere
kiyasla (Model 3, Model 4 ve Model 5) daha basit yapilartyla iyi sonuglar vermektedir. ki
katmanlt modeller (Model 3 ve Model 4) diger modellere gore daha zayif performans
sergilemektedir, tahmin performanslar1 karsilastirmali olarak analiz edildiginde 6zellikle
Model 4’iin (32-16 néronlu yapi1) diger tiim model yapilarindan daha diisiik performans
gosterdigi izlenmistir. Gergeklestirilen karsilastirmali analizlerden elde edilen bulgular YSA
hesaplamalarinda kurulan modellerin katman ve noron sayilarinin dogru belirlenmesinin
model tahmin performansin1 6nemli Slgiide etkiledigini gostermektedir. Cizelge 5.4°te
sunulan model parametreleri ve performans metrikleri temelinde 6lgiilen tahmin dereceleri
degerlendirildiginde goriilmektedir ki daha karmasik modeller her zaman daha iyi
performans gdstermeyebilmektedir; dogru yapilandirilmis {i¢ katmanli model (Model 6) en
iyi tahmin sonuglarini verirken, tek katmanli yapilarin da (Model 1 ve Model 2) oldukga

rekabetci oldugu goriilmektedir.

Bu bulgular 15181inda gercek hayat uygulama hesaplamalarinda YSA uygulamasina iligkin
hesaplamalarda néron ve katman sayilarina gore en yiiksek performansi gosteren Model 6
ile gelistirilen YSA yapisinin kullanilmasina karar verilmistir. YSA hesaplamalarinin bu
asamasinda bir sonraki adimda algoritma hesaplamalari i¢in en uygun iterasyon sayisinin
belirlenmesi iizerinde denemeler gergeklestirilmistir. Mevcut literatiir 1s181nda belirlenen bes
farkli iterasyon sayisi temelinde kosumlar gergeklestirilerek hangi iterasyon sayisindan
sonra sonuglarda belirgin iyilesmenin saglanamadig1 ve girdi veri setine iligkin iyi tahmin
degerlerinin nasil elde edilebilecegi Altboliim 5.2 Es. 5.1 — Es. 5.4 ile sunulmus olan

performans metrikleri temelinde incelenmis, elde edilen veriler Cizelge 5.5’te sunulmustur.

Cizelge 5.5. YSA iterasyon sayist degisimlerinin tahmin performansina etkisi

Iterasyon Sayisi OMH OKH KOKH R?
100 0,504 0,505 0,71 0,874

200 0,55 0,646 0,803 0,84
250 0,554 0,658 0,811 0,837
1500 0,542 0,61 0,781 0,849
15000 0,542 0,61 0,781 0,849
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Iterasyon sayisi, YSA modelinin performansm belirleyen énemli bir faktérdiir (Haykin,
2009: 111). Cizelge 5.5’e bakildiginda, modelin belirli bir iterasyon sayisindan sonra
yakinsadig1 ve daha fazla iterasyonun model performansini iyilestirmedigi goriilmektedir.
Optimum iterasyon sayisinin 1500 civarinda oldugu ve bu sayinin {istiine ¢ikmanin tahmin
performanst acisindan ek bir fayda saglamadigi goriilmektedir. Bu noktada, gereksiz

hesaplama maliyetlerinden kaginmak i¢in iterasyon sayisi 1500 olarak belirlenmistir.

En iyi tahmin performansina sahip olan Model 6’nin YSA yapis1 Sekil 5.3’te sunulmustur.
Sekildeki ilk katman girdi katmanini, takip eden ii¢ katman; gizli katmanlari, son katman ise

cikt1 katmanini temsil etmektedir.

Sekil 5.3. Gelistirilen YSA modelinin yapisi

5.4.1. YSA uygulama sonuglari
Gelistirilen YSA modelinin (Model 6) performansit calisma icin segilen performans
metrikleri Altboliim 5.2 Es. 5.1 — Es. 5.4 cergevesinde degerlendirilmis ve elde edilen

sonuclar Cizelge 5.6’da sunulmustur.

Cizelge 5.6. YSA sonuglarinin performans degerlendirmesi

OMH OKH KOKH R?
0,542 0,610 0,781 0,849
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YSA modelinin performans metrikleri degerlendirildiginde, OMH, OKH ve KOKH
degerlerinin kabul edilebilir diizeyde oldugu goriilmektedir. R? degerinin 0,849 olmasi,
modelin veri setindeki degiskenligin %84,9'unu agikladigini gostermektedir. Altbolim
5.4’te de belirtildigi gibi; elde edilen yiiksek R? degeri modelin tahminlerinde oldukga
basarili oldugunu ve veriye iyi bir uyum sagladigini isaret etmektedir. YSA performans
sonuglarinin test ve egitim verilerinin kiyaslanmasi1 amaciyla elde edilen sonuglar ise Cizelge

5.7’de belirtilmistir.

Cizelge 5.7. YSA test ve egitim verileri performans degerleri kiyaslamasi

Veri Tipi / Performans Kriterleri OMH OKH KOKH R?
Test Verileri 0,542 0,610 0,781 0,849
Egitim Verileri 0,297 0,172 0,415 0,954

Egitim ve test verileri arasindaki performans metrikleri karsilastirildiginda, egitim verisinde
hesaplanan hatalarin test verilerine gore daha diisiik oldugu gozlenmektedir. Egitim veri seti
ile hesaplanan R? degeri (0,954), modelin egitim verisini ¢ok iyi 6grendigini ve verideki
kaliplar1 iyi yakaladigini gostermektedir. Test veri seti ile hesaplanan R? degeri (0,849) ise
modelin genelleme yeteneginin yeterli oldugunu ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, YSA
modelinin egitim verisi iizerinde gosterdigi yliksek performansi test verisi lizerinde biiyiik
ol¢tide koruyabildigini gostermektedir. Bu durum, modelin asir1 6grenme yapmadigini ve
genelleme yeteneginin tatmin edici oldugunu isaret eder. Egitim ve test hatalarinin her ikisi
de diistik seviyelerde oldugu i¢in, modelin yetersiz 6grenme yapmadig ve verideki temel

kaliplar1 bagariyla 6grendigi sonuglarina varilmaktadir.

Sonug olarak, YSA modelinin hem egitim hem de test verileri iizerindeki performansi,
tahmin sonuclarinin giivenilir oldugunu ve genel uyum yeteneginin yeterli diizeyde
oldugunu gostermektedir.

5.5. DVM Algoritmasi ve Hesaplamalar:

DVM hesaplama algoritmasina dair olusturulan kaba kod (pseudocode) asagida

sunulmaktadir.

Import SVR, StandardScaler, train_test split, GridSearchCV
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Import mean_absolute error, mean_squared_error, r2_score

Import Pandas

Procedure DVMAIgoritmasi(data_path)

// Veriyi ytikle
data path < 'veri_dosyas1.xlsx'

train_data < load data(data path)

// Ozellikleri ve hedef degiskeni ayir
X «— secilen_siitunlar(train_data)

y « train_data['Zaman']

/I Veriyi egitim ve test setlerine ayir

X_train, x_test, y train, y test «— train_test split(x, y, test size=0.2)

// Verileri dlgeklendir
scaler < StandardScaler()
x_train_scaled « scaler.fit transform(x_train)

x_test scaled «— scaler.transform(x_test)

// Hiperparametre 1zgarasini tanimla
param_grid « {

'C": [0.1, 1, 10, 100],

'epsilon': [0.01, 0.1, 0.2, 0.5],

'kernel': ['linear', 'tbf'] //Calisma kapsaminda farkl ¢ekirdek fonksiyonlari denenmistir.

// GridSearchCV ile model hiperparametrelerini optimize et
grid_search «— GridSearchCV(SVR(), param_grid)

grid_search.fit(x_train_scaled, y train)

// En 1yi parametrelerle model olustur

best model « grid search.best estimator ()
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// Egitim verisi iizerinde tahmin yap

y_train_pred «<— best model.predict(x_train_scaled)

// Test verisi lizerinde tahmin yap

y_test pred «— best model.predict(x test scaled)

// Egitim verisi i¢in performans metriklerini hesapla
mae_train «— mean_absolute error(y train, y train pred)
mse_train <— mean_squared_error(y_train, y train pred)
rmse_train «— sqrt(mse_train)

r2_train «— 12_score(y_train, y train_pred)

// Test verisi i¢in performans metriklerini hesapla
mae_test «— mean_absolute error(y test, y test pred)
mse_test «— mean_squared error(y test, y test pred)
rmse_test «— sqrt(mse_test)

r2_test «— 12 _score(y_test,y test pred)

// Performans metriklerini ekrana yazdir
Print PerformansMetrikleri(mae train, mse train, rmse train, 12 train, mae_test,

mse_test, rmse_test, r2_test)

End Procedure

Calisma kapsaminda yiiriitilen DVM uygulamalarinda girdi verisini en iyi sekilde isleyerek
en yiiksek performansli tahmin sonuclarinin elde edilmesi amaci ile farkli g¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanilan bes farkli DVM yapisi olusturulmustur. En iyi sonucu veren DVM
modelinin belirlenmesi amaciyla farkli kombinasyonlarda gelistirilen modeller aynm girdi

verileri ile ¢alistirilarak Cizelge 5.8’de sunulan sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 5.8. DVM ¢ekirdek fonksiyonu degisimlerinin tahmin performansina etkisi

Performans Kriterleri
Model No. | Cekirdek Fonksiyonu
OMH OKH KOKH R?
Model 1 | Polinom 0,633 1,077 1,038 0,733
Model 2 | Sigmoid 0,731 3,6 1,897 0,106
Model 3 | RBF 0,57 0,654 0,809 0,838
Model 4 | Dogrusal 0,57 0,768 0,877 0,809
Dogrusal ve Dongiisel
Model 5 Temelli Karma Model 0,542 0,559 0,748 0,861

Cizelge 5.8'de DVM modellerinde kullanilan farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin tahmin
performansina etkisi detayli olarak incelenmistir. Egitim ve test verileri {izerinde elde edilen
performans metrikleri, modellerin asir1 veya yetersiz Ogrenme yapip yapmadigini
degerlendirmek amaciyla analiz edilmistir. Polinom ¢ekirdek fonksiyonunun kullanildig:
Model 1, R? degeri 0,733 ile veriyi diger modellere nazaran orta seviyede agiklayabilmesine
ragmen, OMH, OKH ve KOKH degerlerinin diger modellere gore yiiksek olmasi, modelin
hata oranlarinin yiiksek oldugunu ve performansinin goreceli olarak diisiik kaldigini
gostermektedir. Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu kullanilan Model 2 en diisiik R* degeri (0,106)
ile zay1f bir genelleme yetenegine sahip oldugunu gostermistir. Bu modeldeki yiiksek hata
oranlari, sigmoid ¢ekirdek fonksiyonunun bu veri seti i¢in uygun olmadigini1 ortaya
koymaktadir. RBF (dongiisel temelli) ¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigi Model 3 hem
egitim hem de test verisi iizerinde diisiik hata oranlari ile yiiksek bir R degeri (0,838) elde
etmis ve bu durum modelin hem iyi bir genelleme yetenegine sahip oldugunu hem de veriye
iyi uyum sagladigin1 gostermistir. Benzer sekilde, dogrusal cekirdek fonksiyonunun
kullanildigi Model 4 de yiiksek R? degeri (0,809) ve diisiik hata oranlari ile iyi bir performans
sergilemistir. Buradan hareketle, diger modellere gore yiiksek performans gosteren Model 3
ve Model 4 segilerek yeni bir karma model hazirlanmistir. Dogrusal ve dongiisel temelli
cekirdek fonksiyonlarinin bir arada kullanildig1 bu karma modelle (Model 5) en yiiksek R?
degeri (0,861) ile veriyi en iyi sekilde agiklayan model elde edilmistir. Model 5 aym
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zamanda, en diisik OMH, OKH ve KOKH degerleri ile hem egitim hem de test verileri
iizerindeki en iyi performansi gostermistir. Ozellikle RBF ve dogrusal c¢ekirdek
fonksiyonlar1 da yiiksek performans sergilerken, sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu bu veri seti
icin uygun bir segenek olmamistir. Bu bulgular, DVM modelinin ¢ekirdek fonksiyonunun
dikkatli bir sekilde se¢ilmesi gerektigini ve veri setinin 6zelliklerine gére modelin optimize
edilmesinin 6nemli oldugunu vurgulamaktadir. Calisma kapsaminda gerceklestirilen bu
aragtirmalara dair bulgular 15131nda DVM hesaplamalarinda en iyi sonuglarin elde edildigi

Model 5 iizerinden devam edilmistir.

5.5.1. DVM uygulama sonuclari

Onerilen DVM modelinin (Model 5) performans degerlendirmesi sonuglari Cizelge 5.9°da

belirtilmistir.

Cizelge 5.9. Dogrusal ve dongiisel temelli DVM performans sonuglari

KOKH R?
0,748 0,861

OMH
0,542

OKH
0,559

DVM performans sonuglarinin test ve egitim verilerinin kiyaslanmasi amactyla elde edilen

sonuclar ise Cizelge 5.10°da belirtilmistir.

Cizelge 5.10. DVM test ve egitim verileri performans degerleri kiyaslamasi

Veri Tipi / Performans Kriterleri OMH OKH KOKH R?
Test Verileri 0,542 0,559 0,748 0,861
Egitim Verileri 0,415 0,272 0,522 0,926

Cizelge 5.10°da belirtilen sonuglara dayanarak, modelin egitim verisi {izerindeki
performansinin yiiksek oldugu, ancak test verisi iizerindeki performansin biraz diistiigl
gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin egitim verisini agir1 6grenip 6grenmedigini veya
test verisi lizerindeki tahminlerinin yeterli diizeyde olup olmadigini degerlendirmek i¢in
onemlidir. Egitim veri seti ile hesaplanan R? degeri oldukga yiiksektir (0,926), bu da modelin
egitim verisine ¢ok iyi uyum sagladigini gdstermektedir. Ancak, test veri seti ile hesaplanan
R? degeri (0,861) egitim verisine gore daha diigiiktiir. Bu fark, modelin egitim verisine asir

uyum saglayip test verisinde performans kaybi1 yasadigina isaret edebilir. OMH ve KOKH
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degerlerinin de test verisinde daha yiiksek olmasi bu durumu destekler niteliktedir. Mevcut
yazinda belirtildigi iizere bu durum modelin egitim verisi izerindeki performansi ¢ok ytiksek
oldugu icin, yiiksek OMH, OKH ve KOKH degerlerinin elde edilmesi durumunda modelin
yetersiz 6grenme egiliminde oldugu sonucu ¢ikarilabilir. Tahmin performansinin uygun
diizeyde olup olmadigini degerlendirirken, ozellikle test verisi {izerindeki performans
metriklerine dikkat edilmelidir. Test verisindeki R? skoru (0,861) ve diger hata parametreleri
(OMH, OKH, KOKH) degerleri modelin genelde iyi bir performans sergiledigini, ancak bazi

iyilestirmelere ihtiya¢ duyulabilecegini gostermektedir.

5.6. Karar Agaclar1 Algoritmasi ve Hesaplamalar

Olusturulan karar agaglar1 hesaplama algoritmasina iliskin kaba kod (pseudocode) asagida

sunulmaktadir.

Import DecisionTreeRegressor, StandardScaler, train_test split, GridSearchCV
Import mean_absolute error, mean_squared error, r2_score

Import Pandas

Procedure KararAgaciAlgoritmasi(Sklearn, Pandas, data path)

// Veriyi ytikle
data path < 'veri_dosyas1.xlsx'

train_data < load data(data path)

// Ozellikleri ve hedef degiskeni ayir
X «— secilen_siitunlar(train_data)

y « train_data['Zaman']

/I Veriyi egitim ve test setlerine ayir

X_train, x_test, y train, y test «— train_test split(x, y, test size=0.2)

// Verileri d6lgeklendir
scaler < StandardScaler()

x_train_scaled « scaler.fit transform(x_train)



x_test scaled «— scaler.transform(x_test)

// Hiperparametre 1zgarasini tanimla
param_grid « {
'max_features': ['sqrt', 'log2', None],
'max_depth': [10, 20, 30, None],
'min_samples_split": [2, 5, 10],

'min_samples_leaf': [1, 2, 4]

// GridSearchCV ile model hiperparametrelerini optimize et
grid_search «— GridSearchCV(DecisionTreeRegressor(), param_grid)

grid_search.fit(x_train_scaled, y train)

// En iyi parametrelerle model olustur

best model «— grid search.best estimator ()

// Egitim verisi lizerinde tahmin yap

y_train_pred «<— best model.predict(x_train_scaled)

// Egitim verisi i¢in performans metriklerini hesapla
train_mae «— mean_absolute error(y train, y train pred)
train_mse «<— mean_squared_error(y_train, y train pred)
train_rmse «— sqrt(train_mse)

train_r2 «— r2_score(y_train, y train_pred)

Print PerformansMetrikleri(train_mae, train_mse, train_rmse, train_r2)

// Test verisi lizerinde tahmin yap

y_test pred «— best model.predict(x test scaled)

// Test verisi i¢in performans metriklerini hesapla
test mae «— mean_absolute error(y test, y test pred)

test mse «— mean_squared error(y_test, y test pred)

81
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test_rmse «— sqrt(test mse)

test 12 «— 12 _score(y_test, y_test pred)

// Performans metriklerini ekrana yazdir
Print PerformansMetrikleri(test mae, test mse, test rmse, test 12)

End Procedure

Calisma kapsaminda yliriitiilen karar agacglar1 hesaplamalarinda en yiliksek performansl
tahmin sonuglariin elde edilmesi amaci ile farkli derinlikler kullanan alt1 farkli karar agaci
yapist olusturulmustur. En iyi sonucu veren karar agact modelinin belirlenmesi amaciyla
farkl1 kombinasyonlarda gelistirilen modeller ayn1 girdi verileri ile ¢alistirilarak Cizelge

5.11°de sunulan sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 5.11. Derinlik degisimlerinin tahmin performansina etkisi

Performans Kriterleri
Model No. Derinlik Siniri
OMH OKH KOKH R?
Model 1 5 0,676 1,293 1,137 0,679
Model 2 10 0,548 0,694 0,833 0,828
Model 3 20 0,642 1,171 1,082 0,709
Model 4 30 0,557 0,772 0,878 0,808
Derinlik Sinirlamasi
Model 5 Yok (Sonsuz Derinlik) 0,557 0,772 0,878 0,808
Model 6 None, 10, 20, 30 0,548 0,694 0,833 0,828

Cizelge 5.11'de yer alan karar agaci modellerinde farkli derinlik sinirlarinin performansa
etkisi detayl bir sekilde incelenmistir. Bu analizde de Altboliim 5.2°de belirtildigi gibi
OMH, OKH, KOKH ve R? gibi performans kriterleri kullanilarak modellerin genelleme

yetenegi ve 6grenme kapasiteleri degerlendirilmistir.

Bes seviyeli derinlige sahip Model 1'in OMH (0,676), OKH (1,293), KOKH (1,137) ve R?

(0,679) degerleri, modelin veriyi yeterince iyi 6grenemedigini ve bu nedenle genelleme
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yeteneginin zay1f oldugunu gostermektedir. Bu diisiik performans, modelin karmasikliginin
yetersiz kalmasina baglanabilir ve verinin dnemli 6zelliklerini kagirmasina neden olmustur.
On seviyeli derinlige sahip Model 2, OMH (0,548), OKH (0,694), KOKH (0,833) ve R?
(0,828) degerleriyle en iyi performansi sergileyen model olmustur. Bu sonuglar, modelin
veriyi daha iyi 6grendigini ve genelleme yetenegini korudugunu ortaya koymaktadir. Bu
model, verinin yeterince iyi 0grenilmesi ve ayni zamanda genelleme yetenegini muhafaza
etme konusunda optimum dengeyi saglamaktadir. Yirmi seviyeli derinlige sahip Model 3
OMH (0,642), OKH (1,171), KOKH (1,082) ve R? (0,709) degerleri incelendiginde, modelin
daha karmasik hale gelmesine ragmen genelleme yeteneginin azaldigi ve performansinin
diistiigli goriilmektedir. Bu, modelin gereginden fazla karmasik hale gelmesiyle birlikte asir1
ogrenme riskinin arttigini gostermektedir. Hem 30 seviyeli derinlikteki Model 4 hem de
sonsuz derinlikteki Model 5, OMH (0,557), OKH (0,772), KOKH (0,878) ve R? (0,808)
degerleriyle benzer performanslar sergilemistir. Bu modellerin performanslari, asiri
karmagiklik nedeniyle gereksiz yere artan hata oranlar1 ve azalan genelleme yetenegi
temelinde sinirli kalmistir. Model 6, farkli derinlik simirlarinin (None, 10, 20, 30)
kombinasyonunu deneyerek, en iyi sonuglar1 saglayan derinlik seviyesi olan 10 seviyesini
optimize etmistir. Bu model, Model 2 ile ayn1 R? degerine (0,828) sahip olup, en diisiik
OMH, OKH ve KOKH degerleriyle genelleme yetenegini en iyi sekilde koruyan model
olmustur. Bu durum, karma modelin (Model 6) genelleme yetenegini optimize etme ve asir1
ogrenme riskini minimize etme amaciyla en uygun derinligi sectigini ve bu se¢imin 10
seviyeli derinlik ile ortiistiiglinii gdstermektedir. Karar agaci modelleri arasinda, 10 seviyeli
derinlige sahip Model 2 ve Model 6, en iyi performansi sergileyen ve genelleme yetenegini
en iyi sekilde koruyan modeller olarak 6ne ¢ikmistir. Bu modeller, verinin yeterince iyi
ogrenilmesi ve ayni zamanda genelleme yeteneginin korunmasi i¢in optimum dengeyi
saglamaktadir. Buna karsin, daha diisiik derinlikteki Model 1'in veriyi yetersiz 6grenmesi,
daha yiiksek derinliklerdeki Model 3, Model 4 ve Model 5'in ise asir1 6grenme riskini
artirarak genelleme yetenegini diislirmesi, derinlik se¢iminin model performansi tizerinde ne
denli 6nemli oldugunu ortaya koymaktadir. Bu bulgular, modelin karmasikligini artirirken,
genelleme yeteneginin korunmasinin kritik oldugunu ve bu dengenin en iyi Model 2 ve
Model 6 tarafindan saglandigini gostermektedir. Elde edilen sonuglar incelendiginde;
derinligin artmasi1 her zaman performans iyilesmesiyle sonu¢lanmadigindan, modelin veri
setine en uygun hale getirilmesi i¢in ¢esitli derinlik seviyelerinin dikkatlice test edilmesi

gerekliligi gozler online serilmistir.
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Hazirlanan ¢aligmanin gercek hayat uygulamalarinda farkli problemleri ¢6zmek amaciyla
kullanilmaya devam edebilmesi i¢in, standart siire hesaplarinda kullanilmak iizere farkli
derinliklerde elde edilen en iyi sonuclar1 saglayan Model 6 tercih edilmistir. Gelistirilen

karar agac1 modeli ile ilgili 6rnek gosterim Sekil 5.4 teki gibidir.
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Sekil 5.4. Gelistirilen karar agac1 modeli yapisi

5.6.1. Karar agaci uygulama sonuclar:

Gelistirilen karar agact modelinin (Model 6) performansi, ¢alisma i¢in secilen performans
metrikleri Altboliim 5.2 Es. 5.1 — Es. 5.4 cergevesinde degerlendirilmis ve elde edilen

sonuclar Cizelge 5.12’de sunulmustur.

Cizelge 5.12. Secilen modelin performans sonuglari

OMH

OKH

KOKH

R2

0,548

0,694

0,833

0,828

Karar agaci performans sonuglarinin test ve egitim verilerinin kiyaslanmasi amaciyla elde

edilen sonugclar ise Cizelge 5.13’te belirtilmistir.

Cizelge 5.13. Karar agaci test ve egitim verileri performans degerleri kiyaslamasi

Veri Tipi / Performans Kriterleri OMH OKH KOKH R?
Test Verileri 0,548 0,694 0,833 0,828
Egitim Verileri 0,364 0,267 0,517 0,928
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Cizelge 5.13’te sunulmakta olan sonuglara dayanarak, egitim veri seti hesaplamalarinda
oldukea yiiksek bir R? degeri (0,928) elde edilmistir. Bu durum modelin egitim verisindeki
varyansin %92,8'ini agikladigini gosterir. Test veri seti hesaplamalarinda ise R? degeri
(0,828) daha diisiik bulunmusg olmakla birlikte yine de Altbdliim 5.4’te sunulan alan yazin
caligmalarina gore kabul edilebilir seviyede yiiksek bir degere ulasilmistir (Tiirkan ve
digerleri, 2023). Bu durum, modelin test verisindeki varyansin %82,8'ini agikladigini
gostermektedir. Egitim ve test verileri arasindaki performans farki nispeten diisiik
oldugundan, modelin asir1 Ogrenme egiliminde olmadigim1 goriilmektedir. Egitim
verisindeki OMH, OKH ve KOKH degerleri sirasiyla 0,364; 0,267 ve 0,517'dir. Bu diisiik
hata degerleri, modelin egitim verisinde oldukca iyi performans gosterdigini gosterir. Test
verisindeki OMH, OKH ve KOKH degerleri ise sirasiyla 0,548; 0,694 ve 0,833'tiir. Bu
degerler egitim verisine gore biraz daha yliksek olmasina ragmen, kabul edilebilir
seviyededir. Kurulan model, egitim ve test verileri lizerinde iyi bir performans sergilemistir.
Egitim ve test verisi arasindaki performans farki, modelin biraz fazla uyum sagladigini
gosterse de bu fark 6nemli diizeyde degildir ve modelin asir1 6grenme egiliminde olmadigin
gostermektedir. Modelin tahmin performanslari, uygun diizeydedir ve giivenilir sonuglar

sunmaktadir.

5.7. Bulgular ve Tartisma

Tez ¢alismasi kapsaminda ele alinan iirlin ailesi i¢in standart siirelerin tahminine yonelik
gelistirilen modellerin performans sonuclar1 derlenerek model tahmin performanslarinin
karsilastirilmasinda kolaylik saglamak amaciyla sonuglar asagidaki Cizelge 5.14°te

verilmistir.

Cizelge 5.14. DVM, YSA, karar agaclar1 ve regresyon modelleri performans degerleri

kiyaslamasi
Model / Performans Metrikleri OMH OKH KOKH R?
Polinom regresyon modeli 0,631 0,808 0,899 0,799
Dogrusal regresyon modeli 0,610 0,721 0,849 0,821
DVM 0,542 0,559 0,748 0,861
YSA 0,542 0,610 0,781 0,849
Karar agaci 0,548 0,694 0,833 0,828
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DVM, R? degeri 0,861 olup, bu deger DVM modelinin egitim verisindeki varyansin
%86,1'ini agikladigin1 gostermektedir. OMH, OKH ve KOKH degerleri de standart siire
hesaplamalarinda kullanilmis olan diger tiim yontemlere iliskin olusturulan modellere
kiyasla diisiik seviyelerdedir, bu da DVM'nin test verisi lizerindeki genel tahmin
performansinin da yiiksek olduguna isaret etmektedir. YSA modeli, DVM ile benzer OMH
degerine (0,542) sahip olmasina ragmen, bu model sonuglar1 ile hesaplanan OKH (0,610) ve
KOKH (0,781) degerleri biraz daha ytiksektir. Cizelge 5.14’te goriildiigii gibi hesaplanan R?
degeri 0,849 olan YSA modeli, egitim verisindeki varyansin %84,9'unu agiklayabilmektedir
ki, bu durum modelin genelleme yeteneginin iyi oldugunu gostermektedir. Ancak, YSA'nin
test verisi iizerindeki performanst DVM modeline kiyasla biraz daha diisiiktiir. Karar agac1
modeli, diger iki modelden daha yiiksek OMH (0,548), OKH (0,694) ve KOKH (0,833)
degerlerine sahiptir. R? degeri 0,828 olan bu model, egitim verisindeki varyansin %82,8'ini
aciklayabilmektedir ve bu durum modelin genelleme yeteneginin diger iki modele kiyasla
biraz daha diisiik oldugunu gostermektedir. Ancak, karar agact modeli de kabul edilebilir bir
performans sergilemistir. Dogrusal regresyon modeli ise, diger modellere kiyasla ytliksek
OMH (0,610), OKH (0,721) ve KOKH (0,849) degerlerine sahiptir. Ancak hesaplanan R?
degeri 0,821 olup, bu modelin egitim verisindeki varyansin yalnizca %82,1'ini agikladigin
gostermektedir. Polinom regresyon modelinde gerek OMH (0,631), OKH (0,808), KOKH
(0,899) gerekse R? degeri agisindan tiim modellere nazaran en diisiik performans sonuglari
elde edilmistir. Bu sonug, polinom regresyon modelinin, tiim modellere kiyasla veriyi
aciklayamadigini ve genelleme yeteneginin de zayif kaldigini1 gostermektedir. Bu durum,
dogrusal ve polinom regresyon modellerinin genelleme yeteneginin DVM, YSA ve karar
agaclar1 modellerine kiyasla daha zayif oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica, regresyon
modellerinin performanst diger modellere kiyasla; daha diisiik olup, 6zellikle test verisi

tizerindeki performansi tatmin edici diizeyde degildir.

Bu degerlendirmeler 1s18inda tez calismasinda incelenen gercek hayat oOrneginde de
goriildiigi lizere; makine 6grenmesi temelli yontemler, veri isleme ve kullanilabilir sonuglar
iiretme konusunda geleneksel yontemlere gore daha etkilidir. Bu ¢alismada, DVM, karar
agact ve YSA modellerinin yiiksek performansi, 6zellikle tahmin ¢aligsmalarinda makine
ogrenmesi yontemlerinin geleneksel yontemlere kiyasla {istiin performans sergiledigini ve
gercek diinya uygulamalarinda daha gilivenilir sonuclar iiretebildigini ortaya koyarak,

standart siire tespitine dair yapilan arastirmalara da ayrica dnemli bir katki saglamaktadir.
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Gelistirilen modeller ve yapilan hesaplamalar sonucunda elde edilen standart siireler ve bu
ciktilara dair hesaplama performans 6lgiit degerleri farkli makine 6grenme algoritmalarinin
ele alman problem verileri i¢in standart siire hesabinda uygulanmasmin etkinlik ve
giivenilirliginin kargilagtirmali analiz edilmesi agisindan da incelenmistir. Bu baglamda,
DVM algoritmasinin diger modellere gore daha iistiin bir performans sergiledigi
sOylenebilmektedir (Bkz. Cizelge 5.14). Ancak, her iic model de belirli diizeylerin iizerinde
(geleneksel modellerden daha yiiksek) basarili tahminler yapabilmektedir ve genelleme
yetenekleri kabul edilebilir seviyededir. Gelecek c¢aligsmalarda, bu modellerin
performanslarini artirmak i¢in hiperparametre optimizasyonu ve veri setinin genisletilmesi

gibi teknikler kullanilabilir.

DVM modelinin genel performansi iyi goriinse de test verisi ilizerindeki performansin daha
da iyilestirilmesi i¢in asagidaki Oneriler ilerideki ¢aligmalarda géz Oniinde tutulabilir. Bu
oneriler dogrultusunda modelin performansi daha dengeli hale getirilebilir ve genelleme

riski minimize edilebilinir.

e Veri setinin boyutunu ve ¢esitliligini artirarak modelin genelleme kabiliyetini artirmak
miimkiin olabilir.

e Modelin asir1 6grenme yapmasint onlemek icin diizenleme (regularization) teknikleri
kullanilabilir. Ornegin, ‘C’ parametresinin degerleri ile daha farkli kombinasyonlar
uygulanabilir.

e Modelin farkli veri setleri iizerindeki performansin1 degerlendirmek i¢in capraz

dogrulama teknikleri kullanilabilir.

Gergeklestirilen caligma neticesinde, yiiksek giivenilirlik oranlari ile belirlenen standart
zamanlar sayesinde, miisterilerden siparisleri topluca aktarilan iiriinlerin taahhiit edilen
tarihlerde teslim edilebilmesi amaciyla kapasite planlarinin gercek¢i hazirlanmasini ve
dogru iiretim plan1 yapilmasini saglayacak araglar gelistirilmistir. Bu sayede miisteri hat

duruslarinin 6niine gecilecektir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasinda parg¢a karmasikligi, insan giicline bagimliligi ve parga cesitliliginin
yiiksek olmasi nedeniyle uzun 6l¢iim siireleri gerektiren, degisken siparig zamanli ve uzun
cevrim siireli bir iiretim siirecinde gozlemlenen iiretim planlama verimliligi problemi ele
alinmig, standart siirelerin dogru belirlenmesi ile verimlilik oranlarinda hedeflenen
iyilestirmesinin gerceklestirilmesi amaclanmistir. Uretim sistemi, siirecleri ve parca
ozellikleri nedeni ile standart silirenin tespitinde dogrudan is Olglim tekniklerinin
uygulanamadig1 ve kesin standart zamanin belirlenemedigi tespit edilmistir. Bu durum,
verimlilik 6l¢iimlerinin dogru sonuglar vermemesine ve iiretim planlama faaliyetlerinin
basar1 oranlarmimn diisiik olmasmna yol agmaktadir. Is sisteminin dolaysiz is Olciimii
yontemleri kullanilarak siirelerin belirlenmesine izin vermemesi nedeniyle, dolayli is
Olciimii tekniklerinden tahmin ve karsilastirma yontemi kullanilmis, hesaplamalar hem
geleneksel tahmin yontemlerinden dogrusal regresyon modeli kullanilarak, hem de derin
literatiir aragtirmalar1 ve veri seti analizleri sonucunda belirlenen farkli makine 6grenmesi

algoritmalar1 ile ytlriitilmistiir.

Dogrusal regresyon modeli tasariminda, 443 adet veri kullanilmig olup, bu verilerin 355
adeti modeli egitmek, 88'i ise modeli test etmek amaciyla kullanilmistir. Modelin, R?

oOlciitiiyle degerlendirilen performansi %82,1 dogruluk seviyesinde tespit edilmistir.

Polinom regresyon modeli tasariminda, 443 adet veri kullanilmis olup, bu verilerin 355 adeti
modeli egitmek, 88'i ise modeli test etmek amaciyla kullanilmistir. Modelin, R? olgiitiiyle

degerlendirilen performansi %79,9 dogruluk seviyesinde tespit edilmistir.

YSA tasariminda, 443 adet veri kullanilmis olup, bu verilerin 355 adeti ag1 egitmek, 88'i
modeli test etmek amaciyla kullanilmistir. Tasarlanan ag; toplam 56 néronlu 3 gizli
katmandan olusmaktadir ve optimizasyon algoritmasi 1500 iterasyonda kosulmustur.
Modelin, R? olgiitiiyle degerlendirilen performansi %84,9 dogruluk seviyesinde tespit

edilmistir.

DVM tasariminda, 443 adet veri kullanilmis olup, bu verilerin 355 adeti modeli egitmek,

88'1 ise modeli test etmek amaciyla kullanilmistir. Modelin hiperparametre optimizasyonu
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icin GridSearchCV kullanilarak en iyi parametreler belirlenmistir. Kullanilan parametreler
arasinda C (0,1; 1; 10; 100), epsilon (0,01; 0,1; 0,2; 0,5) ve kernel (rbf, linear) yer
almaktadir. En iyi parametreler belirlendikten sonra, model bu parametrelerle egitilmistir.
Modelin, R? olglitiiyle degerlendirilen performansi %86,1 dogruluk seviyesinde tespit

edilmistir.

Karar agaci1 tasariminda, 443 adet veri kullanilmis olup, bu verilerin 355 adeti modeli
egitmek, 88'i ise modeli test etmek amaciyla kullanilmistir. Modelin hiperparametre
optimizasyonu i¢in GridSearchCV kullanilarak en iyi parametreler belirlenmistir. Kullanilan
parametreler arasinda maksimum 6zellikler i¢in karekok, log2 ve hicbiri (None) degerleri;
maksimum derinlik i¢in 10, 20, 30 ve sonsuz degerleri; minimum 6rnek bolme sayisi i¢in 2,
5 ve 10 degerleri ve minimum yaprak 6rnek sayisi icin 1, 2 ve 4 degerleri yer almistir. En
iyi parametreler belirlendikten sonra, model bu parametrelerle egitilmistir. Modelin, R?

oOlciitityle degerlendirilen performansi %82,8 olarak tespit edilmistir.

Bu calismada kullanilan modeller disinda, diger makine 6grenmesi algoritmalarinin da
incelenmesi yararli olabilir. Ornegin, Rastgele Ormanlar (Random Forest), Gradyan Artirma
(Gradient Boosting) ve XGBoost gibi daha kompleks algoritmalarin kullanimi, model
performansini artirabilir. Model performansini iyilestirmek amaciyla mevcut parametrelerin
yani sira ek parametreler de dikkate alinabilinir. Hiperparametre optimizasyonunun daha
genis bir parametre aralifi ile yapilmasi, modelin performansinin optimize edilmesine

olanak tanir.

Kullanilan veri setinin boyutu ve ¢esitliligi, modelin genelleme kabiliyetini 6nemli 6l¢iide
etkilemektedir. Daha biiyiik ve daha cesitli veri setleri kullanarak modelin performansi
artirilabilinir. Ayrica, veri setine yeni 6zellikler eklenerek modelin tahmin giicii artirilabilir.
Modelin gegerliligini ve giivenilirligini artirmak icin, yapilan tahminlerin ger¢ek hayat
verileri ve geleneksel tahmin yontemleri ile karsilagtirilmasi: 6nemlidir. Bu karsilastirmalar,
modelin ger¢ek diinyada ne kadar basarili oldugunu ortaya koyabilir ve modelin
giivenilirligini ispat edebilir. Ayrica, ger¢ek Olglimler ve hesaplama degerleri arasindaki
farklarin Insan Faktorleri ve Ergonomi verileri de gozetilerek nasil degistigi incelenebilir.

Bu analizler, modelin pratikteki gecerliligini ve kullanim alanini genisletebilir.
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Modelin performansin1 daha giivenilir bir sekilde degerlendirmek i¢in ¢apraz dogrulama
(cross-validation) teknikleri kullanilabilinir. Ayrica, modelin bagimsiz test verileri tizerinde
de degerlendirilmesi, genelleme yeteneginin daha iyi anlagilmasina yardimci olabilir.
Calismada kullanilan performans metriklerinin yani sira, farkli performans metrikleri de
dikkate alinarak modelin bagaris1 daha kapsamli bir sekilde degerlendirilebilir. Bu yaklagim,
modelin ¢esitli acgilardan incelenmesini ve daha derinlemesine bir performans analizi

yapilmasini saglar.

Bu kisitlamalar ve oneriler dogrultusunda, ¢aligmanin kapsami genisletilebilir ve elde edilen
sonuclarin gegerliligi artirilabilir. Gelecek calismalarda, bu noktalar dikkate alinarak daha

kapsamli ve giivenilir modeller olusturulabilir.

Gelistirilen yontemin, imalat siireglerinde zaman tahmininin dogrulugunu ve verimliligini
artirabilecegi ilizerinde durulmus, bu tekniklerin endiistriyel uygulamalarda isletmelerin
planlama ve kaynak yOnetimindeki etkinligini artirabilecegi Ongoriilmiistiir. Ayrica,
gelistirilen makine 6grenmesi modellerinin firma tarafindan kullanilan Kurumsal Kaynak
Planlamas1 (Enterprise Resource Planning - ERP) sistemine entegre edilmesi durumunda,
dogru parametrelerin girilmesiyle zaman tahminlerinin otomatik olarak giincellenebilecegi,
ERP sistemi entegrasyonu ile liretim siireclerindeki degisikliklerin hizli bir sekilde
degerlendirilebilecegi ve giincel verilere dayali tahminlerin yapilabilecegi, bu sayede is

stireclerine biiyiik katki saglayabilecegi vurgulanmstir.

Bu calisma ile hi¢bir ek maliyet getirecek yatirim yapilmadan, parca iiretim siirelerini
dakikalar icerisinde belirleyecek bir sistem kurulmustur. Bu sayede, her yil firma biinyesine
yeni katilan yaklasik 200 gesit parcanin geleneksel yontemlerle belirlenmesi i¢in gereken
6000 saatlik is¢ilik stiresi, olusturulan modeller araciligiyla birka¢ dakikaya indirilmistir.
Dogru standart siirenin hesaplanmasi ile {iretim planlama ve kontrol siireclerinde
iyilestirmeler saglanmistir. Bu yontemler hem siireglerin hizlandirilmasina hem de iiretim
kapasitesinin dogru kullanilmasina katkida bulunmus, asir1 veya atil is yiikleme

yapilmasinin Oniine gecilmistir.

Sonug olarak, bu caligma, yatirim gerektirmeyen ¢oziimlerle biiyiik 6l¢iide dogru planlama

yapilabilmesi i¢in kapasitenin etkin kullanimini saglayacak standart siirelerin yiiksek
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dogruluk oranlarinda belirlenebilecegini gostermekte ve bu alanda literatiire degerli bir katki

sunmaktadir.
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