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Algorithms
) Randomtree  Part  Reptree OneR Jrip LMT Decision table

Metrics

Accuracy rate 97,97 71,87 69,52 62,78 62,67 61,71 61,60

True positive rate 0,98 0,72 0,7 0,63 0,63 0,46 0,62

False positive rate 0,02 0,29 0,32 0,41 0,44 0,45 0,45

F-scale 0,98 0,7 0,67 0,57 0,54 0,52 0,52

ROC curve 0,99 0,85 0,84 0,61 0,61 0,63 0,64

Table A. Comparison of evaluation metrics of algorithms after feature selection

Purpose The purpose of this article is to show that data mining methods can be used for identifying the factors
that affect the production time in manufacturing industry. Then, this information can be used to take the
measures for reducing the production time for especially companies that use the make-to-order policy.

Theory and Methods:

Rule-based and decision tree-based classification algorithms were used to build the data mining models for
the identification of the factors. Based on data types, as rule based classification algorithms, part, decision
table, jrip, oner; as decision-tree based classification algorithms, random tree, rep tree and Imt are chosen. Data
preprocessing methods are applied to organize several production factors. To reduce the number of features
several feature selection evaluators are applied to the data. This created several reduced data sets. For each
data set and the full data set with all the features, models are built using the selected classification algorithms.
Performance measures of the models are compered and the best model is selected accordingly. This
methodology is applied to the production data of a machine manufacturing company which uses the make-to-
order policy. Weka data mining program was used to build the models.

Results:

As aresult of the study, it was determined that the factors that affect the production time the most are ambient
temperature, product quantity, production month, part name, operator name, name of the machine produced,
and cnc machine dimensions. The algorithm obtained with the best evaluation metrics result by using
classification algorithms with before and after feature selection in the data set is random tree. The decision
tree obtained with the random tree were evaluated and recommendations were given to the company as
decision support input according to the rules determined to be crucial. Part, decision table, jrip, oner algorithms
which are rule-based classification algorithms; random tree, rep tree and Imt were used among decision tree-
based classification algorithms. Performance evaluation metrics as accuracy, roc curve, true positive, false
positive, f-score obtained before and after feature selection were compared.

Conclusion:

The aim achieved by using 5 different feature selection evaluators and then 7 different classification
algorithms, and the results obtained were compared. It is concluded that, the methods used are very successful
in terms of classification evaluation metrics.
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Veri madenciligi, tiretim
siiresine etki eden faktorler,
kural tabanli siniflandirma,
karar agaci tabanli
siniflandirma, nitelik secimi

Giliniimiiziin kiiresel rekabet kosullarinda hayatta kalabilmek icin isletmeler iiretimlerinde diigiik teslim
zamany, diisiik maliyet, yiliksek kalite ve yiiksek esnekligi hedeflemek zorundadirlar. Proje bazli {iretim yapan
firmalarin bu hedeflere ulagabilmesi igin siparise dayali iiretim yontemini tercih etmeleri gerekmektedir.
Siparise dayali iiretimde iirliniin teslim tarihinde hazir olmasi biiyiik 6nem tagimaktadir. Teslim tarihlerinin
azaltilmas1 icin iiretim siiresini etkileyen faktdrlerin tespit edilmesi gerekmektedir. Uretim siiresine etki eden
faktorlerin tespit edilmesi, bu faktdrler iizerinde yapilabilecek iyilestirmeleri 6ngérmeyi saglayacaktir. Bu
caligmada {retim siiresine etki eden faktorlerin veri madenciligi yontemleri ile belirlenebilecegi metal
sektoriinde {iretim yapan bir firmaya uygulanarak gosterilmistir. Bu faktorler arastirilirken veri
madenciliginden ¢esitli siniflandirma algoritmalar1 kullanilmigtir. Uygulama sonucunda en iyi sonuglar
random tree algoritmasi ile elde edilmistir. Uretim siiresine etki eden faktorler parca adi, makine adi, iiretim
ay1, ortalama sicaklik, operator adi, tezgah boyutu, iiriin miktar1 olarak bulunmustur. Uygulama sonucunda
tiretilen bilgiler ile isletmeye liretim siiregleri igin iyilestirme tavsiyeleri verilmistir. Caligmada kullanilan
ham veriler ek dosyada sunulmustur.
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In order to survive in today's global competitive environment, companies must aim for low delivery time,
low cost, high quality, and high flexibility in their production. Companies engaged in project-based
production should prefer the order-based production method to achieve these goals. For order-based
production method, it is very important that the product is ready at the delivery date. To reduce delivery
dates, factors affecting production time should be determined. Determining the factors affecting the
production time enables companies to plan the improvements that can be made on these factors. On an
application, it is shown that data mining can be used to identify the factors affecting production times in
metal industry. While investigating these factors, various classification algorithms were used. In the result
best evaluation metrics were obtained with random tree algorithm. The features that best express the model
used are part name, machine name, month of production, average temperature, operator name, machine size
and product quantity. With the information produced, improvement recommendations that can be applied to
the production processes are given to the company. The raw data set can be accessed as a supplementary
file.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Veri madenciligi biiyiik boyutlardaki veriden anlaml bilgi
iiretmek icin kullanilan bir yontemdir. Biiytik dlgekte veri
depolanan hemen hemen her alanda kullanilabilecegi i¢in
uygulama alanlar siirekli artmaktadir. imalat sanayi de veri
madenciliginin kullanilmaya baslandigi yeni alanlardan
birisidir. Bir¢cok bilesenin olusturdugu imalat sistemleri
olduk¢a karmasiktir ve kalite yonetimi, tedarik¢i yonetimi,
islerin ¢izelgelenmesi, iiretim siireclerinin iyilestirilmesi gibi
alanlarda  siirekli  ¢oziilmeyi bekleyen problemler
bulunmaktadir. Kurumsal isletmeler bu problemlerle ilgili
6nemli boyutta veriyi veri tabanlarinda depolamaktadir,
ancak bu veriler ¢ogunlukla analiz edilmemektedir.

Imalat sanayisinde verimliligin arttirilabilmesi  igin
coziilecek problemlerden biri iiretim siiresine etki eden
faktorlerin belirlenmesidir. Belirlenen faktorler iizerinde
gerekli iyilestirmeler yapilarak {iretim siiresi azaltilabilir.
Uretim siiresinin azaltilmas: 6zellikle siparise dayali iiretim
yapan firmalarin siparis teslimlerindeki gecikmeleri en aza
indirgemesine yardim edecektir. Uretim siirelerine etki eden
faktorlerin  belirlenmesi problemi uygulamada iiretim
miihendislerinin ve makine operatdrlerinin gézlemlerinden
ve verilerin manuel analizinden (ortalama, standart sapma
vb.) yola ¢ikarak ¢oziilmektedir. Ancak iiretim iglemini
etkileyen bir¢ok faktor olabilir ve bu faktorlerde birbirleri ile
iliskili olabilirler. Insan algis1 ve manuel hesaplamalarla
gozlemlenemeyen bu iliskiler veri madenciligi yontemleri ile
bilgiye donistiiriilerek {iretim siiresinin azaltilmasi i¢in daha
iyi ¢oziimler elde edilebilir. Veri madenciligi imalat sanayi
problemlerine nispeten yeni uygulanmaya basladig1 icin
literatiirde boyle bir caligma bulunamamustir. Bu ¢aligmanin
amaci bu eksiklige isaret ederek iiretim siiresini etkileyen
faktorlerin belirlenmesinde veri madenciliginin basart ile
uygulanabilecegini metal sektoriinden bir 6rnek iizerinde
gostermektir.

Veri  madenciliginin  imalat  sanayindeki  farkli
uygulamalarma bakmak i¢in derleme makaleleri 6n plana
c¢ikan ¢aligmalardir. Bu alanda genis kapsamu ile 6ne ¢ikan
ilk calisma Harding vd. ’ne aittir [1]. Harding vd.
makalelerinde veri madenciliginin  6zellikle, iretim
siiregleri, isleyis, ariza tespiti, bakim, karar destekleri, kalite
iyilestirme, miisteri iliskileri ve miihendislik tasarimlari
konulu uygulamalarint derlemislerdir. Makalede veri
madenciliginin {retim ile iligkisi gosterilmek istenmistir.
Calismalardaki mevcut bosluklar1  belirterek  {iretim
planlamasi ve atdlye kontrolii gibi alanlarda da veri
madenciligi tekniklerinin kullanilabilecegini belirtmislerdir.
Gelecekteki aragtirmalarin mithendislik tasarimlari, atdlye
kontrolii, ¢izelgeleme, kurumsal kaynak planlama, tedarik
zinciri ile ilgili verilerin analiz edilmesine ve bunlarin
kapasitelerini arttirmak i¢in mevcut bilgi tabanl: sistemlerle
biitliinlesebilecek sistemlerin gelistirilmesine ydnelmesini
beklediklerini belirtmislerdir. Choudary vd. [2], veri
madenciliginin imalat sanayisi uygulamalarinda hangi tip
bilgiye ulasilmak istendigi sorusu iizerinden bir derleme
calismast yapmuslardir. Ulasilmak istenen bilgi konsept

tamimu, birliktelik kurallari, smiflandirma, kiimeleme ve
tahmin olarak kategorize edilmis ve makaleler bu bilgi
bagliklan altinda gruplandirilmistir. Usuga Cadavid vd. [3]
makalelerinde, Endiistri 4.0 c¢er¢evesinde makine
O0grenmesinin  liretim planlama ve kontrol alaninda
uygulanmast ile ilgili caligmalari sistematik bir sekilde
derlemislerdir. Bu makalede amag¢ kullanilan metotlarin
tanimlanmasma katkida bulunmak ve yeni arastirma
alanlarin1 belirlemektir. Yazarlar su arastirma sorularina
cevap aramiglardir; iiretim planlama ve kontrol konusuna
makine dgrenmesini uygulayabilmek i¢in yapilmasi gereken
aktiviteler, kullanilan makine O6grenmesi teknikleri,
kullanilan veri kaynaklari, ¢dziilen problem tipleri nelerdir,
Endiistri 4.0’1n hangi 6zellikleri kullanilmistir. Derleme i¢in
93 makale incelenmis ve aragtirma sorularinin cevaplari
incelenen makalelerin yiizdeleri cinsinden verilmistir.
Benzer bir derleme Koksal vd. [4] tarafindan veri
madenciliginin kalite iyilestirme problemlerine uygulamasi
iizerine yapilmistir. Ele alinan kalite problemleri iiriin/siire¢
kalitesinin tamimlanmasi, kalitenin tahmin edilmesi,
kalitenin smiflandirilmasi ve parametrelerin
optimizasyonudur. Bu kapsamli derleme ¢aligmalarinda
iiretim stiresine etki eden faktdrlerin belirlenmesine ait bir
caligmaya rastlanmamistir. Derleme ¢aligmalarina ek olarak
veri madenciliginin imalat sanayisi uygulamalarina
literatiirde farkli 6rnekler vardir.

Sim ve Chan [5], rulmanlarin se¢imi i¢in bilgi tabanli bir
sistem gelistirmiglerdir. Yeni {irliniin zamansal verilerini
bilgi tabanina gore ayarlayarak tasarim 6zelliklerini optimize
etmek igin ireticinin katalogu tarafindan desteklenen
bulugsal bilgiyi kullanmiglardir. Romanowski ve Nagi [6],
veri madenciligi bilgisinin yasam dongiisii verilerinden
tasarim  slirecinin  ilk asamalarma geri Dbildirimini
destekleyen bir tasarim sistemi 6nermislerdir. Giess vd. [7],
cesitli denge ve titresim testleri arasindaki iliskileri
belirlemek, 6lgmek ve kritik alanlar1 vurgulamak i¢in bir gaz
tiirbini rotoru imalat ve montaj veri tabanini1 ¢ikarmiglardir.
Ik asamada uygun sorusturma alanlarmi belirlemek ve
verilerle ilgili sorunlari belirlemek i¢in bir karar agaci
kullanmiglardir. Bir sonraki asamada, verileri modellemek
icin bir sinir ag1 kullanmislardir. Gardener ve Bieker [8], yart
iletken {iiretimindeki verim problemini ¢dzmek i¢in karar
agaci algoritmalart ve sinir aglar1 uygulayarak yari iletken
iretiminde 6nemli tasarruflar saglamigtir. Park ve Kim [9],
takim asinmasi, takim kirilmasi ve takim sapmasi gibi parga
isleme hatalarini en aza indirgemek i¢in uygun deger iiretim
parametrelerini  belirlemislerdir. En uygun ¢6ziimleri
belirlemek ve bilgi tabanli uzman sistemler kullanarak
¢evrimi¢i uyarlanabilir kontrol i¢in cad sistemlerine,
operasyonel aragtirmalara ve hesaplama zekasina dayanan
farkli teknikleri incelemislerdir. Liao vd. [10], diger bilgi
tabanli sistemleri aletlerin ve {iriinlerin kalitesinin sartlarinin
yorumlanmasi i¢in gelistirilmistir.

Skormin vd. [11], ¢cevresel ve operasyonel kosullarin tarihsel
verilerine dayanan donanim hatasi olasiliginin  dogru
degerlendirilmesi ve tahmini i¢in veri madenciligini
uygulamuglardir. Bilgilendirici alt alanin diisiik boyutta
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belirlenmesi i¢in bir yaklagim gelistirmis ve ardindan verileri
modellemek i¢in bir karar agaci kullanmiglardir. Chen vd.
[12], yar1 iletken iiretiminde kusur tespiti i¢in birlestirme
kurallart olusturup, arizalt makineyi belirlemek i¢in farklt
makineler ile arizali kombinasyon arasindaki iligkiyi
belirlemiglerdir. Batanov vd. [13], bilgi temelli bakim
sistemlerini aragtirmig ve expert-mm adi verilen ve gegmis
ariza verileri iizerinde ¢aligan ve uygun bir dnleyici bakim
takvimi i¢in 6neriler sunan bir prototip sistemi gelistirmistir.
Cetin [14], bir iretim isletmesinde, tretilen iirlinlerin
uygunsuz olarak ayrilmasmin nedenlerini belirleyerek bu
nedenlerin analizi ile uygunsuz iirlinlerin sayisini azaltici
stratejiler gelistirilmesi iizerine ¢aligma yapmustir. Tapkan ve
Ozmen [15], bir iplik iiretim tesisinde veri madenciligi
yontemlerinden biri olan smiflandirma ile kural ¢ikarimi
gerceklestirmiglerdir.  Smiflandirma  6ncesinde  iplik
kalitesine etki eden nitelikler belirlenmis, Taguchi deneysel
tasarim yontemi ile etkin nitelikleri tespit ederek nitelik
secimi yapmuglardir. Kural ¢ikarimi agamasi ise hem yanlis
siniflandirma hatalar1 sayisini en kiigiiklemeyi amaglayan
maliyete-duyarsiz, hem de beklenen yanlis siniflandirma
maliyetini en kiigiiklemeyi amaclayan maliyete-duyarl
smiflandirma seklinde uygulanmigtir. Elde edilen kurallar,
kaliteli iplik iiretimi i¢in igletmeye yol gosterici 6zellikte
olmustur.

Bilekdemir [16], makinelerin iiretim siiresinin tahmini
iizerine bir caligma yapmustir, bu ¢alismay1 yaparken veri
madenciligi tekniklerinden biri olan karar agaci C4.5’i
algoritmasini kullanmigtir. Tiirkoglu vd. [17], soguk dovme
makinelerinden alian verileri analiz eden veri madenciligi
algoritmalarin1 karsilagtirmiglardir. Elde edilen sonuglara
gore soguk dovme makinelerinde gozlemlenen ¢alisma
duraksamalarinin sayisinin azaltilmasida veri madenciligi
yontemlerinin ~ umut  verici  yontemler  oldugunu
belirtmislerdir. Tirker vd. [18], ¢aligmalarinda atdlye tipi
iretim yapan ve gergek zamanli iretim verilerinin
kaydedildigi bir isletme kurgusu i¢in yeni siparislere gore is
merkezlerine dinamik olarak is atanmasi problemini ele
almistir. Kurgulanan isletme yapisinin benzetim modeli
kurulmus ve tretim verileri elde edilmistir. Elde edilen
veriler veri madenciligi siniflandirma algoritmalari ile analiz
edilerek gecikme potansiyeli olan siparigler belirlenmis ve
bu veriler bir uzman sisteme verilerek gecikmelerin en aza
indirilmesi i¢in ig atamasi yeniden diizenlenmis ve gecikme
potansiyeli olan igler dis kaynak iiretimine yonlendirilmistir.

Chen vd. [19], calismalarinda iiretim hattinin her bir
siirecindeki verileri toplayarak {irliniin kalite oranini
etkileyen faktorleri belirlemek igin veri madenciligi
yontemini kullanmuglardir. Kullandiklari veri madenciligi
yontemi, isletmelerin iiriin tiretim kalitesini ve iiriin yeterlilik
oranint iyilestirmeleri i¢in yeni bir fikir saglamis ve bu da
isletmelerin daha milkemmel bir kalite yonetim sistemi
gerceklestirmelerine yardime1 olmustur. Nkonyana vd. [20],
biiyiik hacimli verilerde karsilasilan problemleri ele
almiglardir. Celik sektorii i¢in verilerde bulunan karmasikligi
azaltmak i¢in veri madenciligi, yapay sinir aglart ve destek
vektor makineleri yontemlerini kullanmiglardir. Kullanilan
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modellerin performanslarmi degerlendirip rastgele orman
yonteminin diger makine dgrenmesi yontemlerinden daha iyi
performans gosterdigini tespit etmislerdir. Cheng vd. [21],
caligmalarinda biiylik veri ¢agmda veri madenciligi
tekniklerinin  gelisimini gdzden gecirmekte ve veri
madenciligi tekniklerinin iretim yonetimindeki gelismis
planlama ve ¢izelgeleme, kalite iyilestirme, hata analizi, hata
teshisi gibi uygulamalarmi  segip analiz  ederek
tartismuglardir. Sonug olarak veri madenciligi tekniklerinin
geleneksel iiretim yonetimi yontemlerine kiyasla daha
verimli, dogru ve bagimsiz olduklarini ortaya koymuslardir.

Makalenin geri kalaninin plani su sekildedir: Tkinci béliimde
kurulan modeller ve model kurulumu i¢in kullanilan
yéntemler anlatilmustir. Uglincii boliimde, modellerden elde
edilen sonuclar verilmis ve modeller karsilastirilmistir.
Dordiincii boliimde ise ¢alismanin sonuglari tartigilmustir.

2. VERi MADENCILiGi MODELI
(DATA MINING MODEL)

2.1. Yontem (Method)

Veri madenciligi, biiyilk miktardaki verilerden gizli kalmis
ortintiileri ve korelasyonlari belirleyerek yararlt bilgilerin
kesfedilmesi bilimidir [22, 23]. Veri madenciliginin amaci,
gecmis verilerin analizi ile gelecekteki kararlarin tahminine
yonelik karar verme modelleri olugturmaktir [24].

Veri Madenciligi siirecinde birbirini izleyen birka¢ asama
bulunmaktadir. Bunlar; uygulama alanmnin ve amacinin
belirlenmesi, uygun veri kiimesinin se¢imi, giiriiltiilii ve
tutarsiz verilerin ¢ikarildigi veri temizleme ve on isleme,
doniigtiirme, akilli yontemler aracilifiyla biiyiik miktarda
veriden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi, ¢ikarilan driintiilerden
yararli olanlarin belirlenmesi i¢in degerlendirme ve son
asama olan elde edilen bilginin goriintiilenmesi ve bilgi
gosterimi yontemleri kullanilarak kullaniciya sunulmasidir.
Bu agamalar Sekil 1°de gosterilmektedir.

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici ve
tanimlayici olmak iizere iki ana baslik altinda toplanir [26].
Tahmin edici modellerde, sonuglar1 bilinen verilerden
hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu
modelden yararlanilarak sonuglart bilinmeyen veri kiimeleri
icin sonu¢ degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir.
Tanimlayict modellerde ise veri kiimesindeki oriintiilerin
bulunmasi amaglanmaktadir [27].

Uretim siiresine etki eden faktdrlerin  belirlenmesi
probleminin ¢6ziimil i¢in siniflandirma modelleri segilmistir.
Modeller Weka 3.9.4 programindan faydalanarak
kurulmustur. Weka programi agik kaynak kodlu ve Java
dilinde gelistirilmis bir makine Ogrenmesi ve veri
madenciligi programidir. Biinyesinde veri on isleme,
simiflandirma, kiimeleme, regresyon, birliktelik, nitelik
secimi ve gorsellestirme fonksiyonlart bulunmaktadir.
Niteliklere hem nominal hem de niimerik degerler
atanabilmektedir. Weka’da 15 smiflandirma algoritmast
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icerisinden kategorik sinif niteligi ile caligabilen karar agact
tabanli ve kural tabanli 13 algoritma bulunmaktadir. Cikti
niteligi kategorik olarak diizenlendigi i¢in caligmanin ilk
asamasinda bu 13 bu algoritmalar kullanilmis ve en iyi
sonucu veren 7 algoritma ile ¢alismaya devam edilmistir.
Uretim siiresine etki eden faktorler belirlenirken 5 farkli
nitelik se¢cme yontemi kullanilmistir. Yontemlere gore
olusturulan ve farkli nitelikleri i¢eren veri kiimelerine,
secilen algoritmalar uygulanarak veri madenciligi modelleri
Weka programi yardimiyla olusturulmustur. Olusturulan
modellerin performans dl¢iitleri karsilagtirilarak en iyi model
belirlenmistir. En iyi modele gore iiretilen kurallar
incelenerek  iiretim  siirecini  iyilestirici  tavsiyeler
hazirlanmistir. izleyen béliimlerde problem ¢dziimiiniin her
bir adimin detaylar1 anlatilmsgtir.

2.2. Veri Kiimesi (Data Set)

Yukarida belirtildigi gibi ¢aligmanin amaci tiretim siiresine
etki eden faktorlerin veri madenciligi yontemi kullanilarak
belirlenebilecegini gostermektir. Bu amagla uygulama yeri
olarak siparige gore liretim yontemini kullanan ve makine
iiretimi yapan bir igletme secilmistir. Makine parcalarinin
islendigi CNC tezgahlar1 iiretimin en Onemli kismini
olusturdugu i¢in bu tezgdhlara ait iiretim verileri analiz

_Ver madenciligi

edilerek tiretim siiresine etki eden faktorlerin belirlenmesine
karar verilmistir. Hali hazirda isletmede tiretim siiresinin en
aza indirilmesi, tecriibe ile dogru tezgaha, yeterli egitim
diizeyine  sahip, dogru  operator  atamasi ile
gerceklestirilmeye caligilmaktadir.

Firmada U¢ cksende farkli boyutlara sahip 5 adet tezgah
bulunmaktadir. Uretime ait is akis semast Sekil 2’de yer
almaktadir.

Tezgahlarda iiretim operatér tarafindan manuel olarak
tezgaha besleme, teknik resme gore CNC programlama,
kullanilacak tezgéh takimlarini segme ve degistirme, bor yag
miktarini belirleme, pargayi tezgahtan sékme ve indirme
operasyonlarini izleyerek gergeklesmektedir.

Isletmenin veri tabanindan elde edilen ham veriler CNC
tezgahlarinin iretimi ile ilgili 23 degiskenin degerlerinden
olusmaktadir. Veri tabanindan alinan ham veriler ¢aligmanin
ek dosyasinda verilmistir. Sekil 2’de goriildiigii gibi pargalar
tezgaha manuel olarak yiiklenmektedir. Bu asama emek
yogun bir islem oldugu i¢in ortam sicakliginin parga besleme
hizina etki edebilecegi diigliniilmiis ve veri tabanindan alinan
ham verilere ortalama sicaklik degiskeni de eklenerek
toplamda 23 degisken ve 935 6rnekten olusan bir veri kiimesi

ams) | B
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Sekil 1. Veri madenciligi siirecleri (Data mining processes) [25]

[ Pargalann operatér tarafindan manuel olarak tezgaha

beslenmest

[ CNC programlama

[ Kullamilacak tezgah takimlarim segme ve degigtirme

[ Bor yag: miktarini belirleme

[ Pargay1 tezgahtan s6kme ve indirme

Sekil 2. Is akis semas1 (Work flow diagram)
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elde edilmistir. Smif niteligi olarak iiretim siiresi se¢ilmistir.
Geriye kalan 22 degiskenden veri 6n isleme ile elde edilen
16 degisken nitelik olarak secilmistir. Segilen niteliklerle
ilgili bilgiler Tablo 1°de verilmistir. Tablo 1°de gdsterilen
niteliklerin se¢imi bir sonraki boliimde anlatilmigtir.

2.2.1. Veri on isleme (Preprocessing)

Veri 6n isleme teknikleri temizleme, Dbirlestirme,
doniistiirme, indirgemeden olusmaktadir [28]. Bu ¢aligmada
6n isleme siirecinde dncelikle gereksiz ve bos olan bilgiler
temizlenmistir. Veri kiimesindeki 23 nitelik temizleme
islemi ile 17 nitelige indirgenmistir. Nitelik se¢imi
yontemleri uygulandiktan sonra ise veri kiimesinde 7 nitelik
ve Tlretim siiresi de sinif niteligi olmak iizere toplamda 8
nitelik kalmistir. Tezgah, tezgah tipi ve tezgdh markasi
olarak iki nitelige ayrilmigtir. Tezgah boyutu, ii¢ nitelikten
bir nitelige azaltilmistir. Uretim siiresi, esit aralikli ii¢ farkli
deger alacak sekilde kesiklendirilmistir. Bu degerler 0-180,
181-360, 361-540 dakika arasindaki degerlerdir. Bu deger
araliklarinin  segilme gerekgesi firmada ¢ tip tretim
stratejisi uygulanmasidir. Bunlar normal mesai, fazla mesai,
fason tretimdir. Teslim siiresinin kritik oldugu projelerde
isletmenin stratejisi, tiretim siiresi diisiikk olan pargalarin
normal mesaide, iiretim siiresi fazla olan pargalarin ise fazla
mesaide veya fason iiretimle iretilmesidir. Bu nedenle
degerleri kesiklendirirken {iretim talebinin kapasiteyi
karsilayamamas1 durumunda, iiretim siiresi 0-180 dakika
arasindaki parcalar normal mesai, 181-360 dakika arasinda
olanlar fazla mesai ve 361-540 dakika arasinda olanlarin ise

fason iretim stratejisiyle Uretilmesi kararmmn verilecegi
diistinlilmiistiir.

2.2.2. Nitelik secimi (Attribute selection)

Veri madenciliginin 6nemli asamalarindan biri veri
boyutunun azaltilmasi islemidir. Veri boyutunun azaltilmasi
kisaca veri kiimelerinde gereksiz ve bos bilgilerin
¢ikarilmas: olarak tanimlanmaktadir. Veri boyutunun
azaltilmast i¢in kullanilan yontemlerin basinda nitelik segimi
gelmektedir. Nitelik se¢imi, orijinal veri kiimesini en iyi
sekilde temsil edebilecek alt kiime segimidir. Nitelik se¢imi
ile mevcut problem i¢in en dnemli nitelikler segilerek ve veri
kiimesindeki nitelik sayisi azaltilarak veri boyutunu
indirgeme amaclanmaktadir [29].

Bu caligmada veri kiimesi, nitelik se¢imi ile indirgenerek
uygulanan smiflandirma ydntemleri karsilagtirilmigtir.
Kullanilan nitelik se¢imi yontemleri Weka programinda
bulunan yontemlerdir. Bu yontemlerin kisa tanimlar1 agagida
verilmigtir.

2.2.2.1. Bilgi kazanci nitelik se¢imi yontemi
(Information gain attribute eval)

Bilgi kazanimi, herhangi bir nitelik i¢in siniflandirma
sonuglarinin ne kadar deger kazanabilecegini gosterir. 0 ile 1
arasindadir. 0 degeri, hi¢ bilgi kazanimi olmadig1 anlamina
gelirken 1 degeri ise bilgi kazaniminin tam oldugunu ifade
etmektedir [30].

Tablo 1. Kullanilan nitelik adlari, tipleri ve degerleri (Attribute names, types and values that used)

Nitelik adi Nitelik tipi Degerler
Makine adi Kategorik Kablo bosa!tlcl ve saricl, paletleme, konveyor, paketleme, otomatik
depolama sistemi vb.

Parca adi Kategorik Baglanti pargasi, plaka, sase, mil vb.

Parga tipi Kategorik Dikdortgen, silindirik

Operator adi Kategorik AK, EC, HI, MD, SO, YY

dOp erator tecriibe Niimerik  2-14 yil arasinda degerler almaktadir
erecesi

dO'pera.tor egitim Kategorik Lise, on lisans
lizeyi

Tezgéah tipi Kategorik Dikey isleme, yatay isleme

Tezgah markasi

Tezgéh yas1 Niimerik

Tezgah boyutu Kategorik

Uriin miktart Niimerik
Ortalama sicaklik

Uretim giinii

Niimerik

Haftanin giinii
Uretim ay1

En son bakim ile
iiretim arasindaki giin
Uretim siiresi

(smuf niteligi)

Niimerik

Nimerik

Kategorik Mazak, Okuma, Taksan, Yuntes

2-17 y1l arasinda degerler almaktadir

700x450x500, 500x550x500, 1600x3000x800, 1000x500x500,
550x550x550, cm

1 - 90 adet arasinda degerler almaktadir

-6 - 26 C arasinda degerler almaktadir

Kategorik 1 - 31 arasinda degerler almaktadir

Kategorik Pazartesi - cumartesi arasinda degerler almaktadir
Kategorik 1-12 arasinda degerler almaktadir

0 - 173 giin arasinda degerler almaktadir

4 - 540 dakika arasinda degerler almaktadir
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2.2.2.2. CFS alt kiime nitelik secimi yontemi

(Classified feature selection subset eval)

CFS yontemi nitelik alt kiimesini, alt kiimedeki her bir
niteligin sinif niteligi ile olan korelasyonunun yiiksek ve
niteliklerin kendi aralarindaki korelasyonlarin diisiik olmas1
ilkesine dayanarak segmektedir [31].

2.2.2.3. Simiflandrict nitelik segimi yontemi
(Classifier subset eval)

Siniflandirici, degerlendirme yaparken egitim verilerindeki
nitelik alt kiimelerini veya ayr1 bir test kiimesini kullanir
[32].

2.2.2.4. Kazang orani nitelik se¢imi yontemi
(Gain ratio attribute eval)

Kazang orani, bilgi kazancinin g¢esitli degerlere sahip
ozellikleri se¢me egiliminin  Oniine ge¢gmek igin
kullanilmaktadir. Kazang orant 0-1 araliinda deger
almaktadir. 1'e esit oldugunda X bilgisi ile Y bilgisinin
tamamen tahmin edilebildigini, 0'a esit oldugunda ise X ile
Y arasinda higbir iliski olmadigini gosterir [29]. Simf
niteligine gore kazang oranmi Olgerek niteligin degerini
belirler [32].

2.2.2.5. Korelasyon nitelik segimi yontemi
(Correlation attribute eval)

Korelasyon katsayisi, iki rassal nitelik arasindaki dogrusal
iliskinin yoniinii ve giiclinii belirtir. Bu katsay1, -1 ile +1
arasinda bir deger alir. Pozitif degerler direkt yonlii dogrusal
iliskiyi; negatif ise ters yonlil bir dogrusal iliskiyi belirtir.
Korelasyon katsayisi 0 ise s6z konusu degiskenler arasinda
dogrusal bir iliski yok demektir [33].

Korelasyon nitelik se¢imi yontemi, her bir nitelik ile siif
niteligi arasindaki korelasyonu hesaplar. Hesaplama
sonucunda pozitif ya da negatif korelasyonu (-1 ile 1) olan
nitelikler secilip diisiik korelasyona sahip nitelikler
¢ikarilmalidir [34].

2.2.3. Smiflandirma (Classification)

En yaygin veri madenciligi yontemlerinin baginda
siiflandirma gelmektedir [35]. Siniflandirma genellikle
farkli smiflara ait verileri ayirarak tahminleme yapma
isleminde kullanilmaktadir. Siniflandirma, bir 6rnegin
gercek smift ile sahip oldugu nitelikler arasinda iliski
kurularak yapilabilir [36]. Veri madenciliginde denetimli
6grenme kavrami, siiflandirma ile bilinen veriler aracigryla
bir smiflandirma fonksiyonu Ogretmek ya da bir
siiflandirma modeli kurmaktir. Bu fonksiyon ya da model,
veri tabanindaki verileri niteliklere doniistiiriir, bu sayede
yeni veriler smif tahmininde kullanilabilir  [37].
Siniflandirma; karar agaci tabanli, kural tabanli, yapay sinir
aglari, bayes simiflandiricilar ve bayes aglar1 yontemlerinden
olugsmaktadir. Karar agaci tabanli yontemler, simiflandirma
ve tahminleme agisindan giiclii aracglardir. Bu yontemlerin

cekici tarafi karar agacglarinin kurallari temsil etmesidir.
Boylelikle kurallari yorumlamak kolaylagsmaktadir. Kural
tabanli yontemler ise bilinen veriler aracifiyla belirlenen
smif {izerinde kurallar olusturur.

Bu caligmada kullanilan smiflandirma algoritmalari part,
oneR, decision table, jrip, random tree, REPTree ve LMT’
dir. Kullanilan algoritmalarin tanimlar1 agagida verilmistir.

2.2.3.1. Part (Part)

Part, C4.5 ve RIPPER algoritmalarinin birlestirilmesiyle
olusan pargal1 karar agaci tabanli bir algoritmadir. Budama
yaparken modeli en ¢ok kapsayan dal ile kural olusturur [38].

2.2.3.2. OneR (OneR)

OneR, Holte [39] tarafindan Onerilmis bir nitelik se¢imi
yontemidir. OneR algoritmasinda, oncelikle egitim veri
kiimesindeki her 6zellik i¢in bir kural olugturulmakta daha
sonra olusturulan her bir kural i¢in smiflandirma
dogruluklari hesaplanmakta ve en az hatali kurala ait nitelik
secilmektedir [40].

2.2.3.3. Karar tablosu (Decision table)

Karar tablosu, karar agaglarindan sayisal tahmin igin
kullanilan bir yo6ntemdir. Diger karar agaci tabanli
yaklagimlara gore daha basit, daha az bilgi islem yogun bir
algoritmadir. Bdylece kurallarin daha anlasilir olma
potansiyeline sahip bir sirali eger-o zaman kurallari kiimesi
olusturmaktadir. Nitelik alt kiimelerini en iyi ilk aramay1
kullanarak degerlendirir. Her bir 6rnek i¢in smnifi belirlemek
lizere en yakin komsu yontemini kullanir [41].

2.2.3.4. Jrip (Jrip)

Jrip, bir veri kiimesinden en degerli nitelikleri secerek
kurallar olusturur ve daha sonra ozellikleri 6nem sirasina
gore siralar. Tekrarlanan artirimli budama yontemi ile hata
azaltma yapmaktadir [42].

2.2.3.5. Rastgele agag (Random tree)

Random tree (rastgele agag), bircok bireysel kural
ogrenerek kural iireten topluluk 6grenme algoritmasidir. Bir
karar agaci olusturmak ve rastgele bir veri kiimesi {iretmek
icin bir torbalama fikri (bagging idea) kullanir. Standart bir
karar agacinda her diigiim tiim degiskenler arasindaki en iyi
boliinme kullanilarak béliiniir. Random tree algoritmasinda
ise her bir diigiim o diigiimde rastgele secilen belirteclerin alt
kiimesi arasinda en iyisi kullanilarak boéliiniir. Bu sayede
random tree yiiksek dogruluk sonuglarmna ulasir [43].

2.2.3.6. Temelde azaltilmis hata budama agact (REPTree)

Temelde azaltilmis hata budama agaci (REPTree), karar
agac1 6grenme yontemidir. Varyansi azaltmaya dayali bir
karar agaci olusturmaktadir. Farkli yinelemelerde birden ¢ok
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agac olusturarak Ttretilen agaglar arasindan en iyisini
segmektedir. Agact budarken kullanilan 6l¢ii agag tarafindan
yapilan tahminlerdeki ortalama hatanin karesidir. Ayirma
kistasi olarak bilgi kazanci kullanan bir karar agaci olugturur
ve azaltilmig hata budamasi kullanarak budanan bir hizli
karar agaci 6greticisidir [44].

2.2.3.7. LMT (Logistic Model tree)

LMT (lojistik model agac1), pargali bir dogrusal regresyon
modeli saglamak icin yapraklarinda dogrusal regresyon
modellerine sahip bir karar agacidir [45]. Siradan karar
agaclarinda oldugu gibi LMT nin 6zelliklerden biri iizerinde
yapilan bir test her i¢ diigiimle iliskilendirilir. LMT igin
bazen tek bir yaprak en iyi genellestirme performansina yol
acar, bu da basit karar agaglari i¢in nadiren goriiliir [46].

2.2.4. Simiflandirma bagsarisin 6lgme
(Measuring classification performance)

Siniflandirma modellerinde literatiirde sik  kullanilan
degerlendirme olciitleri dogruluk orani, dogru pozitif, yanlis
pozitif, f-l¢iitii ve ROC egrisidir [47-50]. Bu ¢alismada da
bu olciitler kullanilarak modeller degerlendirilmistir. Bu
Olgiitlerin tanimlari agagida verilmistir.

2.24.1. Dogruluk orant (Accuracy rate)

Modelin basarisinin dl¢iilmesinde en ¢ok kullanilan yontem
dogruluk oramidir. Dogru smiflandirilan 6rnek sayisiin
toplam Ornek sayisina oranidir. Dogruluk orani, Es. 1’°deki
formiil kullanilarak hesaplanmaktadir [51].

DP+DN

Dogruluk oram = @))]
Bu esitlikte DP dogru pozitifi, DN dogru negatifi ve N drnek
sayisini ifade eder.

2.2.4.2. Dogru pozitif orani (True positive rate)

Veri kiimesindeki sinifi ile ayni sinifta tahmin edilen veri
sayisinin, veri kiimesindeki smifi ile aym siifta tahmin
edilen ve veri kiimesindeki smifi ile farkli sinifta tahmin
edilen veri sayisina oranlanmasi ile elde edilen gosterimdir.
Dogru pozitif orani, Es. 2’deki formiilden faydalanilarak
hesaplanmaktadir [52].

DP
DP+YN

2

Dogru pozitif orami =

Bu esitlikte DP dogru pozitifi, YN yanlis negatifi ifade eder.
2.2.4.3. Yanhs pozitif orani (False positive rate)

Veri kiimesindeki sinifi ile farkli sinifta tahmin edilen veri
sayisinin, veri kiimesindeki smifi ile farkli sinifta tahmin
edilen ve veri kiimesindeki sinifi ile ayni sinifta tahmin
edilen veri sayisina oranlanmasi ile elde edilen gosterimdir.
Yanlis pozitif orani, Es. 3’teki formiil kullanilarak
hesaplanmaktadir [53].

1956

YP
YP+DN

)

Yanhy pozitif oram =

Bu esitlikte YP yanlis pozitifi, DN dogru negatifi ifade eder.
2.2.4.4. F-dlgiitii (F-score)

Kesinlik ve hassasiyet Olgiitleri, modelin basarini
degerlendirmek i¢in tek basina yeterli degildir. Her iki 6lgiitii
beraber degerlendirmek daha dogru sonuglar verir. Bunun
icin  f-Ol¢iitli  tamimlanmustir.  F-6l¢iitli, kesinlik ve
hassasiyetin harmonik ortalamasidir. F-6l¢iitiinii hesaplamak
icin Es. 4’teki formiil kullanilmaktadir [54].

oy . 2KH
F-ol¢iitii = P 4)

Bu esitlikte K kesinligi, H hassasiyeti ifade eder.
2.24.5. ROC egrisi (ROC curve)

ROC egrisi, hassasiyetin kesinlige oramidir. Dogru
pozitiflerin, yanlig pozitiflere oranlanmasi ile de elde edilir.

ROC egrisi, Es. 5’teki formiilden yararlanilarak
hesaplanmaktadir [55].

... _H
ROC egrisi = P ®)]

3. MODELLER VE KARSILASTIRILMALARI
(MODELS AND THEIR COMPARISON)

Modelleme ii¢ asamada tamamlanmustir. Biitiin agamalarda,
literatlirde onerildigi gibi verilerin %66’s1 (2/3°l) egitim
kiimesi, %34°1 (1/371) ise test kiimesi olarak ayrilmugtir [15,
39, 45, 53].

Birinci asama: Nitelik secimi ile eleme yapilmadan 17
nitelik kullanarak Weka’da kategorik simf niteligi ile
calisabilen karar agaci tabanli ve kural tabanli 13 algoritma
denenmis ve 13 model kurulmustur. En iyi yedi modeli veren
algoritma secilmistir. Veri kalabaligt olmamasi agisindan
sadece en iyi ilk yedi modelin sonuglart makaleye
koyulmustur. Ilk yedi modelin performans &lgiitlerinin
degerleri Tablo 2’de verilmistir. Tablo 2°de goriildiigli gibi
random tree algoritmasi biitiin 6lgiitlere gore en iyi sonucu
veren algoritmadir. Random tree algoritmasindan sonraki en
iyi algoritmanin 6lgiit degerleri, biitiin Sl¢iitler i¢in random
tree algoritmasiin 6lgiit degerlerine gore dnemli derecede
geridedir. Bunun nedeni random tree algoritmasinin bir
topluluk 6grenme algoritmasi olmasidir.

Ikinci asama: Nitelik sayisimin daha aza indirgenip
indirgenemeyecegini  belirlemek igin veri temizleme
asamasinda 6n eleme ile elde edilen 17 nitelige ikinci
bolimde tanimlari verilen nitelik se¢imi ydntemleri
uygulanmigtir. Tablo 3°te nitelik se¢imi yontemleri
kullanilarak segcilen nitelikler goriilmektedir. Bilgi kazanci
ve  korelasyon  yoOntemleri  nitelikleri  se¢meyip
siralamaktadir. Bu nedenle bu yontemler igin tabloda
niteliklerin bilgi kazanc1 ve korelasyon degerleri verilmistir.
Bilgi kazanci ve korelasyon degerlerinin biiyiikten kiiclige
gore sira degerleri parantez igerisinde yazilmugtir.



Isik ve Kapan Ulusoy / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:4 (2021) 1949-1962

Tablo 2. Nitelik se¢imi 6ncesi siniflandirma algoritmalarinda elde edilen performans Slgiitlerinin karsilastiriimasi
(Comparison of evaluation metrics obtained in classification algorithms before feature selection)

Algoritmalar
Performans Random tree ~ Part REPTree OneR Jrip LMT  Decision table
Olciitleri
Dogruluk orani (%) 97,97 74,33 69,83 62,78 62,35 61,71 61,28
Dogru pozitif 0,98 0,74 0,70 0,63 0,62 0,62 0,61
Yanlis pozitif 0,02 0,24 0,31 0,41 044 045 0,46
F-olgiiti 0,98 0,67 0,67 0,57 0,54 0,52 0,52
ROC egrisi 0,99 0,88 0,84 0,61 061 0,63 0,62

Tablo 3. Nitelik secimi yontemleri kullanilarak secilen nitelikler (The attributes selected by the attribute selection methods)

Nltel}k segrmi Bilgi Korelasyon C.FS al.t Simiflandirict  Kazang orant
Ontemleri kazanci NSY kiimesi NSY NSY
Segilen nitelikler NSY NSY
En son bakim ile tiretim
arasindaki giin 0,009 (7) 0,010 )
Haftanin giinii 0,009 (7) 0,030 (7)
Makine adi 0,216 (2) 0,040 (6) X X
Operator adi 0,012 (5) 0,040 (6)
Operatdr egitim diizeyi 0,004 (10) 0,040 (6)
Operator tecriibe derecesi 0,000 0,060 (4)
Ortalama sicaklik 0,163 (4) 0,160 (1) X X X
Parca adi 0,326 (1) 0,020 (8) X X
Parca tipi 0,005 (9) 0,050 (5)
Tezgah boyutu 0,011 (6) 0,020 (8)
Tezgah markasi 0,008 (8) 0,050 (5)
Tezgah tipi 0,001 (12) 0,040 (6)
Tezgah yast 0,000 0,060 (4)
Uretim ay1 0,184 (3) 0,090 (2) X X X
Uretim giinii 0,000 0,030 (7)
Uriin miktart 0,002 (11) 0,070 (3)

Tablo 3’e gore dort veri kiimesi olusturulmustur; bilgi
kazanci, CFS, siniflandirici ve kazang oranina dayanan veri
kiimeleri. Korelasyon nitelik se¢imi yontemi ile ayrica bir
veri kiimesi olusturulmamus, tiretim siiresi ile girdi nitelikleri
arasindaki korelasyon degerleri, diger yontemlerde segilen
degiskenleri kontrol etmek igin kullanilmugstir. Uretim siiresi
ile korelasyon degeri en yiiksek olan ilk {i¢ nitelik sirastyla
ortalama sicaklik, iiretim ay1 ve iiriin miktaridir. Ortalama
sicakligin iretim siiresi ile en yiiksek korelasyona sahip
olmasinin nedeninin, Uretilecek tirtinlerin CNC makinesine
tek tek operator tarafindan manuel olarak beslenmesi oldugu
diisiiniilmektedir. Uretim ay1 ise is yogunluguna etki ettigi
icin onemlidir. Isletmede is yogunlugu yaz aylarmnda
nispeten daha az olmaktadir. Uriin miktar1 niteliginin
korelasyon degerinin ligiincli sirada olmasinin nedeni ise
genelde ebatlar biiyiik olan parcalarin kiiciik miktarlarda
iiretilmesi ve iiretim siirelerinin uzun olmasidir.

Birinci veri kiimesi bilgi kazanci nitelik segme yontemine
gore olusturulmustur. Bilgi kazanci en yiiksek olan ilk ii¢
nitelik sirastyla parca adi, makine ad1 ve {iretim ayidir. Parga
adi ve makine ad1 islenen parc¢anin ne incelikte islenecegini
belirledigi igin onemlidir. Uretim aymin etkisi yukarida
aciklanmistir. Bilgi kazancina gore hangi niteliklerin modele
girmesi gerektigine karar vermek ig¢in bir esik degerinin
belirlenmesi gerekmektedir. Ancak literatiirde esik degerinin

veri kiimesinin 6zelliklerine gore degisecegi ifade edilmistir
[56, 57]. Bu nedenle modele girecek nitelikleri belirlemek
icin farkli esik degerleri (0,2, 0,1, 0,01, 0,008, 0,003)
denenerek modellerin performansi degerlendirilmistir. Tablo
4’te denenen esik degerleri, en iyi performans 6lgiitlerinin
elde edildigi random tree algoritmas:1 kullanilarak
karsilagtirtlmistir.  Esik degeri disiiriildikce modele ek
nitelikler girmis ve performans 6l¢iit degerleri gittikge azalan
oranlarda iyilesmistir. Ancak esik deger 0,008 den 0,003°e
digiiriildiigiinde  performans  6lgiitlerinin ~ higbirinin
degismedigi gozlemlenmistir. Bu da esik degerinin 0,003’e
diigmesi ile eklenen parga tipi ve operatdr egitim diizeyinin
etkili nitelikler olmadigini gostermektedir. Esik degeri
0,1’den biiyiikk veya esit degerler igin smif niteligi ile
korelasyonu en yiiksek iki niteligin bu veri kiimelerinde
bulundugu goriilmektedir. Tablo 4’de goriildiigi gibi esik
degeri 0,01 den 0,008 diisiiriildiigiinde 3 nitelik daha modele
eklenmesine ragmen biitiin dl¢iitlerdeki iyilesme oran1 %1’ in
altindadir. Bu nedenle bilgi kazanci nitelik segme yontemine
gore esik degeri 0,01 alinarak 6 nitelikten olusan (parga adi,
makine adi, iiretim ay1, ortalama sicaklik, operatdr adi ve
tezgah boyutu) veri kiimesi bilgi kazanci veri kiimesi olarak
belirlenmistir.

CFS, smiflandirict ve kazang oranit nitelik segme
yontemlerine gore olusturulan diger ii¢ veri kiimesinde ortak
1957
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olan nitelikler ortalama sicaklik ve tiretim ayidir. Bunlar
iiretim siiresi ile korelasyonu sirasiyla en yiiksek olan iki
niteliktir. Tablo 3’e gore CFS veri kiimesi ortalama sicaklik,
liretim ay1 ve parca adi; siniflandirici veri kiimesi liretim ayz,
makine adi ve ortalama sicaklik; kazang orani veri kiimesi
ise ortalama sicaklik, {iretim ayi1, parca adi ve makine adi
niteliklerinden olusmaktadir.

Nitelik se¢imi yontemleri ile uygulanan siniflandirma
algoritmalarinda elde edilen performans dlgiitleri Tablo 5 -
Tablo 8’de verilmistir. Tablolarda sonucu tire ile gdsterilen
olgiitler, o modellerde B sinifina hicbir atama olmadigi igin
hesaplanamamustir ve tablolarda hesaplanamayan degerler

icin

tire koyulmustur.

Bitiin veri kiimelerine ve bitiin

oOlgiitlere gore en iyi modeli bilgi kazanci veri kiimesi —
random tree algoritmasi ikilisi vermistir. Random tree biitiin
veri kiimelerine gore de en iyi modeli veren algoritma
olmustur. Bunun nedeni random tree algoritmasinin bir
topluluk 6grenme algoritmasi olmasidir.

Uciincii asama: Modellemenin {i¢iincii asamasinda iiretim
mithendisi ile yapilan goriismede bilgi kazanci veri
kiimesinden (esik degeri 0,01) olusturulan modelin daha
tyilestirilip iyilestirilemeyecegi iizerine diisliniilmiistiir.
Goriismede, biiyiik makine parcalarinin az sayida iiretilmesi
ve liretim siirelerinin daha uzun olmast nedeni ile iiriin
miktarinin iiretim siiresini etkileyebilecegi bu nedenle
modele katilmasi gerektigi belirlenmistir. Bu gerekge iiriin

Tablo 4. Bilgi kazanci veri kiimesinde ¢esitli esik degerleri i¢in random tree performans dlgiitleri
(Random tree evaluation metrics for various threshold values in the info gain data set)

—__ Esik degerleri 0,1 0,01 0,008 0,003
Performans ol¢iitleri
Dogruluk oran1 (%) 7487 8824 96,04 9690 96,90
Dogru pozitif 0,75 0,88 096 097 0,97
Yanlis pozitif 024 0,13 0,04 0,03 0,03
F-olciitii 074 0,88 0,96 097 097
ROC egrisi 090 0,98 0,99 099 099

Tablo 5. Bilgi kazanci nitelik se¢imi yontemi (esik deger = 0,01) ile secilen niteliklere gore siniflandirma algoritmalarinda

performans oOlgiitlerinin karsilagtiriimast
(Comparison of evaluation metrics in classification algorithms according to the features selected with info gain attribute eval (threshold = 0,01)

Performans odlgiitleri

Algoritmalar

Random tree Part

REPTree OneR Jrip LMT Decision table

Dogruluk oran1 (%) 96,04 70,91 68,98 62,78 62,57 60,96 61,60
Dogru pozitif 0,96 0,71 0,69 0,63 0,63 0,61 0,62
Yanlis pozitif 0,04 0,29 0,33 041 0,43 046 0,65
F-ol¢iiti 0,96 0,69 0,66 0,57 0,55 - 0,52
ROC egrisi 0,99 0,84 0,83 0,61 0,61 0,59 0,64

Tablo 6. Kazang orani nitelik se¢cimi yontemi ile segilen niteliklere gore siniflandirma algoritmalarinda performans

oOlgiitlerinin karsilagtirilmasi
(Comparison of evaluation metrics in classification algorithms according to the features selected with gain ratio attribute eval)

o Algoritmalar Random tree Part REPTree OneR Jrip LMT Decision table
Performans ol¢iitleri

Dogruluk oran1 (%) 88,24 68,77 69,63 62,78 61,82 60,96 61,18
Dogru pozitif 0,88 0,69 0,70 0,63 0,62 0,61 0,61
Yanlis pozitif 0,13 0,32 0,32 0,41 045 0,46 0,46
F-olgiitii 0,88 0,66 0,67 0,57 0,52 - -
ROC egrisi 0,98 0,81 0,84 0,61 0,60 0,59 0,60

Tablo 7. CFS nitelik se¢imi yontemi ile segilen niteliklere gore siniflandirma algoritmalarinda performans dlgiitlerinin

karsilagtirilmasi
(Comparison of evaluation metrics in classification algorithms according to the features selected with CFS attribute eval)

1958

Performans &lgiitleri

Algoritmalar

Random tree Part

REPTree OneR Jrip LMT Decision table

Dogruluk orani (%) 82,57 66,42 65,78 62,79 61,60 62,14 61,18
Dogru pozitif 0,83 0,66 0,66 0,63 0,62 0,62 0,61
Yanlig pozitif 0,18 0,36 0,38 0,41 046 044 0,46
F-olgiiti 0,82 0,63 0,61 0,57 - 0,52 -
ROC egrisi 0,96 0,78 0,78 0,61 0,59 0,62 0,60
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miktarmin tiretim siiresi ile 3. sirada korelasyonu en yiiksek
nitelik olmasi sonucu ile de desteklenmektedir. Goriisme
sonucuna gore Uiriin miktari, bilgi kazanci esik degeri 0,01
olan veri kiimesine eklenerek 7 nitelikli yeni bir veri kiimesi
olusturulmusg ve bu kiimeye genisletilmis bilgi kazanci veri
kiimesi adi verilmistir. Genisletilmis bilgi kazanci veri
kiimesine segilen 7 algoritma uygulanarak 7 model
olusturulmustur. Bu modellerin performans 6l¢iit degerleri
Tablo 9’da verilmistir. Tablo 9’a goére biitiin dlgiitlere igin
random tree algoritmasinin en 1iyi sonucu verdigi
goriilmektedir. Random tree algoritmasindan sonraki en iyi
algoritmanin 6l¢iit degerleri, biitiin lgiitler i¢in random tree
algoritmasinin 6l¢iit degerlerine gore Onemli derecede
basarisizdir. Tablo 5’de verilen bilgi kazanci veri kiimesi-
random tree algoritmasi modeli performans olgiitleri ve
Tablo 9’da verilen genisletilmis bilgi kazanci veri kiimesi-
random tree algoritmast modeli performans Olgiitleri
karsilagtirildiginda, iiriin miktarmin eklenmesi ile biitiin
performans Olgiitlerinin  iyilestigi gdzlenmistir. Uriin
miktarinin bilgi kazanci degeri kiiglik olmasma ragmen
modele eklendiginde model performans 6lgiitlerini
iyilestirebilmesinin sebebi nitelik etkilesimleridir [57]. Tek
basmma onemli goriilmeyen bir nitelik baska niteliklerle
etkileserek modelin basarisini artirabilmektedir. Burada yine
random tree algoritmasinin bir topluluk 6grenme algoritmast
olmasinin 6nemi goriilmektedir.

Tablo 2 ve Tablo 9 incelendiginde biitiin performans
Olciitleri  arasindaki farkin  %1’in  altinda oldugu
gortilmektedir. Nitelik se¢imi sonrasinda 17 nitelik yerine 7
nitelikle model ifade edilebilmistir.

Karar agacinin boyutu biiyikk oldugu i¢in sekil halinde
gosterilememektedir. Bulunan kurallardan iyilestirme
faaliyetleri agisindan en Onemli goriilenler Tablo 10’da
gosterilmektedir. Tablo 10°da A sinifi {iretim siiresi 0-180
dakika, B smifi 181-360 dakika ve C smifi ise 361-540
dakika arasinda olan verileri ifade etmektedir. Tabloda
bulunan ikinci kural iizerinden ornek verilecek olursa
ortalama sicaklik 18,5’tan kiiciik veya esit, parca adi lama,
makine ad1 bosaltict makinesi, operator egitim diizeyi ise 6n
lisansa esit kuralin1 saglayan veriler A sinifina atanmakta
yani 0-180 dakika arasinda olmaktadir. Tek bir nitelik
degerinde farklilasan kurallar1 karsilastirmali  olarak
incelendiginde 1. ve 2. kuraldan par¢a adinin, 3. ve 4.
kuraldan makine adinin, 5. ve 6. kuraldan {iretim ayinn, 7.
ve 8. kuraldan ortalama sicakligm, 9. ve 10. kuraldan
operatdr admnin, 11. ve 12. kuraldan tezgédh boyutunun, 13.
ve 14. kuraldan iiriin miktarinin etkili oldugu goriilmektedir.

Random tree ile elde edilen karar agacindan niteliklerin
iiretim siiresi tizerindeki etki siralamasi dallanma seviyesine
gore ortalama sicaklik, iiriin miktari, iiretim ay1, parga adi,
operatér adi, makine adi ve tezgdh boyutu oldugu
gozlemlenmistir. Bu niteliklerin iiretim siiresi iizerinde
etkisini azaltmak i¢in ortam sicakligi 18,5C’tan dallandig1
icin ortam sicakliginin bu seviyede sabit tutulmasi i¢in tedbir
almmalidir. Uretilen parcalarda kural 6rneklerinden de
goriilebilecegi gibi pargayi iireten operatoriin dnemli oldugu
goriilmektedir. Operatdr verimliliklerini artirmaya yonelik
faaliyetler yapilmalidir. Makinelerin kullanimi igin CNC
programlama dilinin iyi seviyede biliniyor olmasi
gerekmektedir. Bu sebeple operator 6nem arz etmektedir.

Tablo 8. Siniflandirici nitelik se¢imi yontemi ile segilen niteliklere gore siniflandirma algoritmalarinda performans

olgiitlerinin karsilagtirilmasi
(Comparison of evaluation metrics in classification algorithms according to the features selected with classifier attribute eval)

Algoritmalar Random . Decision
Performans dlgiitleri tree Part REPTree OneR Jrip LMT table
Dogruluk orani (%) 74,33 67,17 62,99 61,60 61,60 60,96 61,18
Dogru pozitif 0,74 0,67 0,63 0,62 0,62 0,61 0,61
Yanlis pozitif 0,27 0,35 0,43 0,45 0,45 0,46 0,46
F-oliitii 0,73 0,64 0,55 0,52 0,52 . .
ROC egrisi 0,89 0,75 0,68 0,59 0,60 0,59 0,60

Tablo 9. Genisletilmis bilgi kazanci veri kiimesi i¢in algoritmalarin performans 6lgiitlerinin karsilagtirilmasi
(Comparison of performance metrics in classification algorithms for extended information gain date set)

Algoritmalar

Performans odlgiitleri Random tree

Part REPTree OneR Jrip LMT Decision table

Dogruluk orani (%) 97,54 70,91 68,88 62,78 61,28 61,71 61,6
Dogru pozitif 0,98 0,71 0,69 0,63 0,61 0,62 0,62
Yanlis pozitif 0,03 0,29 0,33 0,41 046 045 0,45
F-olgiitii 0,98 0,69 0,66 0,57 - 0,52 0,52
ROC egrisi 0,99 0,84 0,83 0,61 0,59 0,63 0,64

1959
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Tablo 10. Nitelik secimi sonrasi random tree araciligiyla elde edilen kural 6rnekleri

(Some of the rules obtained through the random tree after the feature selection)

Kural Kural Atandig1

no sinif

1 Parca ad1 = kama A

2 Parga ad1 = catal C

3 Parga ad1 = kol; makine adi = asrs A

4 Parg¢a ad1 = kol; makine ad1 = paletleme C

5 Operator ad1 = yy; ortalama sicaklik < 5,5; {iretim ay1<6 A

6 Operator ad1 = yy; ortalama sicaklik < 5,5; {iretim ayr>=6 B

7 Ortalama sicaklik<18; tiriin miktar1<5; operatoér adi=md; makine adi=paletleme; B
iiriin miktari<3; tezgah boyutu=1600x3000x800; ortalama sicaklik<9

] Ortalama sicaklik<18; tiriin miktari<5; operatoér adi=md; makine adi=paletleme; A
iriin miktari<3; tezgah boyutu=1600x3000x800; ortalama sicaklik>=9
Ortalama sicaklik>=18,5; iiretim ay1>==8; ortalama sicaklik <21; operatér adi=md A

10 Ortalama sicaklik>=18,5; iiretim ay1>==8; ortalama sicaklik <21; operatér adi=yy C

1 Ortalama sicaklik<18,5; {irlin miktar1<5; operatoér adi=md; makine adi=tokatlama; B
parca adi=mil; tezgah boyutu=700x450x500

12 Ortalama sicaklik<18,5; {irlin miktar1<5; operatoér adi=md; makine adi=tokatlama; A
parca adi=mil; tezgah boyutu=500x550x500

13 Parca ad1 = sase; ortalama sicaklik < 15,5; makine adi = transfer; iiriin miktar1 <3 C

14 Par¢a ad1 = sase; ortalama sicaklik < 15,5; makine adi = transfer; iiriin miktar1 >=3 A

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu caligmada makine {iretimi yapan bir isletmenin iiretim
verileri kullanilarak iiretim siiresine etki eden faktorlerin veri
madenciligi yontemleri ile belirlenebilecegi gosterilmistir.
Bes farkli nitelik secimi degerlendiricisi ve yedi farkli
siniflandirma algoritmas: c¢aligilarak {i¢ asamada en iyi
modele ulasilmistir. Nitelik se¢imi degerlendiricileri bilgi
kazanci, CFS, siniflandirici, kazang orani; smiflandirma
algoritmalar ise part, oneR, jrip, decision table, random tree,
REPTree, LMT dir. Buislemler Weka programu araciligryla
uygulanmustir.

Olusturulan fakli veri kiimelerinin hepsi igin en iyi model
random tree algoritmasi ile elde edilmistir. Bunun nedeni
random tree algoritmasimin topluluk 6grenme algoritmasi
olmasidir. Random tree birgok bireysel kurali 6grenerek
kural {iretmektedir. Bireysel Ogrenicileri olustururken
torbalama metodunu kullanmaktadir yani her bir digim
rastgele secilen belirteclerin alt kiimesi arasinda en iyisini
kullanarak dallanir. En iyi modelin elde edildigi veri kiimesi
genigletilmis bilgi kazanci veri kiimesidir. Bunun nedeni
nitelikler arasi1 etkilesimin devreye girip modelin
performansini artirmasidir. Genisletilmis bilgi kazanci veri
kiimesinde kullanilan girdi nitelikleri parca adi, makine adi,
iiretim ay1, ortalama sicaklik, operatér adi, tezgdh boyutu ve
tiriin miktaridir. Sinif niteligi iiretim siiresidir. Nitelik se¢imi
sonrasinda daha fazla nitelik kullanmak yerine nitelik secimi
yontemi ile olusturulan veri kiimesi modeli ifade etmekte
yeterli olmustur. Nitelik se¢imi dncesi ve sonrasinda bulunan
veri kiimeleri i¢in uygulanan modellere gore tiim olciitler
karsilastirildiginda en iyi sonucun elde edildigi algoritma
random tree olmustur.

1960

Caligmada yeterli veri saglanamadif1 igin ele alinamayan
ancak {iretim siiresi iizerinde etki edecegi diisiiniilen
faktorler vardir. Bunlar; parca hammaddesi, par¢a boyutu,
parca islenme zorlugu ve hazirlik siiresi verileridir. Isletme
ile yapilan goriismelerde bu verilerin de veri tabanina dahil
edilmesi Onerilmistir. Modelden elde edilen sonuglara gore
isletmede iretim planlamasi yaparken siparis yogunluguna
bagli olarak teslim siirelerini azaltmak i¢in A sinifina ait olan
driinleri normal mesai, B sinifina ait olan triinleri fazla
mesai, C smifina ait olan iriinleri ise fason mesai ile
iiretilmesini tercih etmelidir.

Sonug olarak yapilan ¢aligmada, iiretim sektoriinde faaliyet
gosteren ve Ozellikle de siparige liretim yOntemine gore
calisan firmalarda iiretim siirelerinin iyilestirilmesi i¢in veri
madenciliginin  uygulanabilirlifi  ortaya  konmustur.
Uygulamalar sonucunda elde edilen bilgiler isletmelerin
iiretim siireglerinde ileriye yonelik kararlar alinirken karar
destek girdisi olarak kullanilabilir.

KAYNAKLAR (REFERENCES)

1. Harding J. A., Shahbaz M., Kusiak, A., Data mining in
manufacturing: a review, Asme The Journal of
Manufacturing Science and Engineering, 128 (4), 969—
976, 2006.

2. Choudhary A. K., Harding, J. A., Tiwari, M. K., Data
mining in manufacturing: a review based on the kind of
knowledge, Journal of Intelligent Manufacturing, 20 (5),
501-521, 2009.

3. Usuga Cadavid J. P., Lamouri S., Grabot B., Pellerin R.,
Fortin A,. Machine learning applied in production
planning and control: a state-of-the-art in the era of



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

Isik ve Kapan Ulusoy / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:4 (2021) 1949-1962

industry 4.0., Journal of Intelligent Manufacturing, 31,
1531-1558, 2020.

Koksal G., Batmaz 1., Testik M. C., A review of data
mining applications for quality improvement in
manufacturing industry, Expert Systems with
Applications, 38 (10), 13448-13467, 2011.

Sim S. K., Chan Y. W., A knowledge-based expert
system for rolling element bearing selection in
mechanical engineering design, Artificial Intelligence
Engineering, 6 (3), 125-135, 1992.

Romanowski C. J., Nagi R., Data mining for design and
manufacture: methods and applications, Editor: Braha
D., Kluwer Academic, Cilt 3, Dordrecht, 161-178,
2001.

Giess, M. D., Culley, S. J., Shepherd, A., Informing
design using data mining methods., Asme International
Design Engineering Technical Conferences and
Computers and Information in Engineering Conference,
207-215, 2002.

Gardner M., Bieker J., Data mining solves tough semi
conductor problems, Proceedings of The Sixth ACM
SIGKDD International Conference on Knowledge
Discovery and Data Mining, Boston-ABD, 376-383,
Agustos 2000.

Park K. S., Kim S. H., Artificial intelligence approaches
to determination of cnc machining parameters in
manufacturing: a review, Artificial Intelligence
Engineering, 12, 127-134, 1998.

Liao T. W., Chen J. H., Triantaphyllou E., Data mining
applications in industrial engineering: a perspective,
International Conference on Computers and Industrial
Engineering, New Orleans-LA, 265-276, 1999.
Skormin V. A., Gorodetski V. 1., PopYack I. J., Data
mining technology for failure of prognostic of avionics,
IEEE Transactions on Aerospace and Electronic
Systems, 38 (2), 388403, 2002.

Chen W. C., Tseng S. S., Wang, C. Y., A novel
manufacturing defect detection method using data
mining approach, Lecture Notes in Artificial
Intelligence, 3029, 77-86, 2004.

Batanov D., Nagarur N., Nitikhumkasem P., Expert-
mm: a knowledge based system for maintenance
management, Artificial Intelligence Engineering, 8,
283-291, 1993.

Cetin M., An application of data mining in a
manufacturing industry, Yiiksek Lisans tezi, Sakarya
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Sakarya, 2009.
Tapkan P. Z., Ozmen T., Determining the yarn quality
by feature selection and classification in a yarn
production facility, Pamukkale University Journal of
Engineering Sciences, 24 (4), 713-719, 2018.
Bilekdemir G., Manufacturing lead time estimation
using data mining techniques, Yiiksek Lisans Tezi,
Dokuz Eyliil Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisi,
Izmir, 2010.

Tiirkoglu B., Komesli M., Unliitiirk M. S., An industrial
case study on data mining, International management
information systems conference, Ankara-Tiirkiye, 107-
110, 26-28 Ekim 2018.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

Turker A. K., GOLEC A., Aktepe A., Ersoz S.,Ipek
M., Cagil G., A real-time system design using data
mining for estimation of delayed orders an application,
Journal of the Faculty of Engineering and Architecture
of Gazi1 University, 35 (2), 709-724, 2020.

Chen S., Li X., Liu R., Zeng S., Extension data mining
method for improving product manufacturing quality,
Procedia Computer Science, 162, 146-155, 2019.
Nkonyana T., Sun Y., Twala B., Dogo E., Performance
evaluation of data mining techniques in steel
manufacturing industry, Procedia Manufacturing, 35,
623-628, 2019.

Cheng Y., Chen K., Sun H., Zhang Y., Tao F., Data and
knowledge mining with big data towards smart
production, Journal of Industrial Information
Integration, 9, 1-13, 2018.

Emre 1. E., Selgukhan Erol C., Statistics or data mining
for data analysis, International Journal of Informatics
Technologies, 10 (2), 161-167, 2017.

Giirbiiz F., Ozbakir L., Yapict H., Data mining
application on component reports of an airline company
in turkey, Journal of the Faculty of Engineering and
Architecture of Gazi University, 24 (1), 73-78, 2009.
Koyuncugil A., Ozgiilbas N., Data mining: using and
applications in medicine and healthcare, International
Journal of Informatics Technologies, 2 (2), 2009.
Fayyad U., Piatetsky-Shapiro G., Smyth P., From data
mining to knowledge discovery in databases, Al
Magazine, 17 (3), 37-37, 1996.

Calis A., Kayapinar S., Cetinyokus T., An application
on computer and internet security with decision tree
algorithms in data mining, Journal of Industrial
Engineering, 253, 2-19, 2014.

Kaya H., Koymen K., Data mining concept and
application areas, Eastern Anatolia Region Researches,
159-164, 2008.

Han J.,, M. Kamber, Data mining: concepts and
techniques, Morgan kaufmann Publishers, 3, USA,
2001.

Budak H., Feature selection methods and a new
approach, Siileyman Demirel University Journal of
Natural and Applied Sciences, 221, 21-31, 2018.

Seker S. E., http:// bilgisayarkavramlari .sadievrenseker
.com/  2012/11/13/information-gain-bilgi-kazanimi/,
Yayin tarihi Kasim 13 2012, Erigim tarihi Nisan 3, 2020.
Karegowdal A. G., Manjunath A. S., Jayaram M. A.,
Comparative study of attribute selection using gain ratio
and correlation based feature selection, International
Journal of Information Technology and Knowledge
Management, 2 (2), 271-277, July-December 2010.
Hall M., https://Weka. sourceforge. io/doc.dev
/Weka/attributeSelection/ClassifierAttributeEval.html,
Erigim tarihi Nisan 3, 2020.

Miles J., Banyard P., Understanding and using statistics
in psychology: a practical introduction, Sage, 2007.
Brownlee J., http://spssistatistik.net/spss-korelasyon-
analizi/, Yaym tarihi Temmuz 13 2016, Erisim tarihi
Nisan 3, 2020.

1961



35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44.

45.

46.

47.

1962

Isik ve Kapan Ulusoy / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:4 (2021) 1949-1962

Max B., Principles of Data Mining, 1, Springer, London-
UK, 2001.

Nisbet R., Elder J., Miner G., Handbook of statistical
analysis and data mining applications, Elsevier,
Burlington, 2009.

Yang D. P., Jin-Lin L., Ran L., Zhou C., Applications of
data mining methods in the evaluation of client
credibility, Applications of Data Mining in E-Business
and Finance, Amsterdam, 35-43, 2008.

Frank E, Witten L.H., Generating accurate rule sets
without global optimization, 15th International
Conference on Machine Learning, Wisconsin-USA, 24-
27 July 1998.

Holte R., Very simple classification rules perform well
on most commonly used datasets, Machine Learning,
11, 63-91, 1993.

Novakovic J., Strbac P., Bulatovic D., Toward optimal
feature selection wusing ranking methods and
classification algorithms, Yugoslav Journal of
Operations Research, 211, 119-135, 2011.

Kalmegh S., Comparative analysis of the Weka
classifiers rules conjunctive rule and decision table on
indian news dataset by using different test mode,
International Journal of Engineering Science Invention,
73, 1-9, 2018.

Shahzad W., Asad S., Khan M. A., International Journal
of Physical Sciences 818, 885-896, 2019.

Kalmegh S., Analysis of weka data mining algorithm
reptree, Simple Cart and RandomTree for Classification
of Indian News, International Journal of Innovative
Science, Engineering & Technology, 22, 2015.
Landwehr N., Hall M., Frank E., Logistic model trees,
Machine Learning, 591 (2), 161-205, 2005.

Provost F., Domingos P., Tree induction for probability
based ranking, Machine Learning, 52 (3), 199-215,
2003.

Nizam H., Akin S.S., Sosyal medyada makine
ogrenmesi ile duygu analizinde dengeli ve dengesiz veri
setlerinin performanslarinin karsilastirilmasi,
Tiirkiye'de Internet Konferansi, izmir-Tiirkiye, 2014.
Hossin M., Sulaiman M.N., A review on evaluation
metrics for data classification evaluations, International

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

5S.

56.

57.

Journal of Data Mining & Knowledge Management
Process, 5 (2), 1-11, 2015.

Kumar G., Evaluation metrics for intrusion detection
systems-a study, International Journal of Computer
Science and Mobile Applications, 2 (11), 11-17, 2014.
Ferri C., Hernandez-Orallo, J., Modroiu R., An
experimental comparison of performance measures for
classification, Pattern Recognition Letters, 30, 27-38,
20009.

Handelman G.S., Kuan Kok H., Chandra R.V., Razavi
A.H., Huang S., Brooks M., Lee M.J., Asadi H.,
Evaluation metrics of machine learning methods,
American Journal of Roentgenology, 212, 38-43, 2019.
Sebastiani F., Machine learning inautomated text
categorization, ACM Computing Surveys CSUR, 341,
1-47,2002.

Goktepe A.B., Agar E., Lav A.H., Comparison of
multilayer perceptron and adaptive neuro-fuzzy system
on backcalculating the mechanical properties of flexible
pavements, ARI The Bulletin of the Istanbul Technical
University, 543, 65-77, 2004.

Cavusoglu U., Kacar S., The performance analysis of
data mining algorithms for anomaly detection,
Academic Platform Journal of Engineering and Science,
72,205-216, 2019.

Bilgin M., Performance analysis of classical machine
learning methods in real data sets, Breast, 29, 683-688,
2017.

Kumar R., Indrayan A., Receiver operating
characteristics roc curve for medical researchers, Indian
Pediatrics, 48, 277-287,2011.

Gnanambal S., Thangaraj M., Meenatchi V.T., Gayathri
V., Classification algorithms with attribute selection: an
evaluation study using Weka, Intelligent Journal
Advanced Networking and Applications, 9 (6), 3640-
3644, 2018.

Ang J., C., Mirzal A., Haron H., Nuzly H., Hamed A.,
Supervised unsupervised and semi-supervised feature
selection: a review on gene selection, IEEE/ACM
Transactions on Computational Biology and
Bioinformatics, 13 (5), 971-989, 2016.



