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Oz: Bu galismada, enjektor imal eden bir firmanin taslama makinesindeki insan faktoriine baglh 1skartalarm
azaltilmas1 amaclanmistir. Insan faktdriine bagl iskartalar, makinenin tas de@isimi, ariza gibi cesitli
nedenlerle durmasindan sonra makine operatoriiniin, makine ve {riin parametrelerinde yaptig
ayarlamalardan kaynaklanmaktadir. Iskartalarin azaltilmasi amaciyla iki asamali bir ¢dziim yaklasimi
onerilmistir. Tlk asamada, makine 6grenmesi kullamlarak kalite tahminlenmistir. Kalite tahminleme, bir
smiflandirma problemi olarak ele alinmistir. Farkli siniflandirma algoritmalart modellenerek en yiiksek
performansa sahip Destek Vektdr Makineleri (DVM) algoritmas: se¢ilmistir. Ikinci asamada ise, DVM
kullanilarak kaliteli iiriin ile sonuglanmasi beklenen uygun parametre degerleri belirlenmistir. Giincel veri
dikkate alinarak parametre degerlerinin otomatik olarak revize edilmesi ve operatore sunulmasi amaciyla
bir Oneri sistemi gelistirilmigtir. Bu Oneri sistemi ile, taglama isleminin insan etmenine olan bagliliginin
ortadan kaldirilarak dijitallesmesi amaglanmuistir.

Anahtar Kelimeler: Iskarta azaltma, Kalite smiflandirma, Makine Ogrenmesi, Parametre ayari,
Dijitallesme

Reducing Part Rejects Using Machine Learning: A Case Study In Automotive Industry

Abstract: This study aims to reduce the human-based rejects in the grinding machine of a company that
manufactures injectors. Human-based rejects are caused by the operator's adjustments to the machine and
product parameters after the engine stops due to some reasons such as stone change or breakdown. A two-
stage solution approach is proposed to reduce rejects. In the first stage, quality is predicted using machine
learning. Quality prediction is addressed as a classification problem. Various classification algorithms are
modeled, and the outperforming Support Vector Machine (SVM) is selected. In the second stage, the proper
parameter values expected to result in a quality product are determined using SVM. A system is developed
to automatically revise the parameter values by considering the updated data and recommend them to the
operator. This system aims to digitalize the grinding process by removing its dependence on the human
factor.
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1. GIRiS

Bilgi teknolojisindeki gelismeler, isletmelerin bu teknolojiyi geleneksel imalat
uygulamalarina entegre etmesini saglayarak c¢ok yonlii bir degisim silirecini baslatmistir.
Dijitallesmenin imalat sistemlerine entegrasyonu; isletmelere {irlin, makine, siire¢, operatdr,
hammadde, ¢evre sartlar1 gibi pek ¢ok veriyi toplama ve depolama imkan1 saglamistir. Isletmeler
acisindan veri toplama ve depolama kolaylagsa da cesitli faktorler arasindaki iliskilerin
anlasilmas1 ve bu iliskilerin etkilerinin belirlenmesi daha karmasik hale gelmistir (Dogan ve
Birant, 2021). Geleneksel yontemlerle ¢oziimlenemeyecek biiyiikliikteki bu karmasik veriyi
isletmeler agisindan faydaya doniistiirme noktasinda ise makine 6grenmesi 6nemli bir role sahip
olmaktadir. Karmagik iliskileri anlama ve tamimadaki basarisi, makine Ogrenmesine ilgiyi
arttirmig ve ¢ok genis bir alanda kullanilmasini saglamistir. Dogan ve Birant (2021), makine
ogrenmesi konusunda son 20 yilda gerceklestirilmis calismalar inceleyerek bunlari gizelgeleme,
goriintiileme, kalite ve ariza olmak iizere dort baslik altinda toplamis ve ¢alismalarin agirlikl
olarak kalite konusunda yogunlastigini belirlemislerdir. Koksal ve dig. (2011), kalite konusunu;
uriin/siireg kalitesini tanimlama (kalite karakteristiklerini belirleme), kalitenin tahmini, kalitenin
siiflandirilmasi ve parametre optimizasyonu olmak tizere dort faaliyet grubu altinda incelemistir.
S6z konusu ¢aligma, 6zellikle bu dort kalite iyilestirme konusunun hangi sektorlerde ne siklikta
calisildigi ve hangi veri madenciligi yontemlerinin uygulandigi sorularina cevap bulmaya
odaklanmugtir.

Uriin kalitesini lgmek icin kullanilan geleneksel ydntem istatistiksel kalite kontroldiir. Bu
yontemde, periyodik olarak alinan numunelerin kalitesi kontrol edilir ve Orneklemden
yararlanilarak ana kiitlenin kalitesine dair ¢ikarimda bulunulur. Fakat istatistiksel kalite kontrol,
iiriinlerin kalite spesifikasyonlari i¢inde olmasina g¢aligsa bile zaman zaman spesifikasyonlarin
disinda driinler ¢ikabilir. Bu iriinler iadelere, dolayisiyla kalitesizlik maliyetlerine neden
olmaktadir. Uriin kalitesini 6lgmek igin bir diger alternatif 6zellikle seri imalat sistemlerinde, hat
sonunda her iiriin igin kalite kontroliin ger¢eklestirilmesidir. Bu yontem hem zaman kaybina hem
de yiiksek operasyonel maliyetlere neden olmaktadir. Ozellikle yiiksek maliyetli imalat
islemlerinin gergeklestirildigi sektorlerde, siireg icerisinde olusan iskartalarin hat sonundaki kalite
kontrol asamasina kadar islenerek gelmesi yerine kalitenin siire¢ boyunca izlenmesi ve gerekli
tedbirlerin almmasi 6nem arz etmektedir. Kalitenin takibi ise zahmetli ve maliyetli
olabilmektedir. Makine 6grenmesi, iiriin kalitesini 6l¢erek izlemek yerine, ¢esitli faktorlerin iriin
kalitesi iizerindeki etkilerini anlayarak kalite tahminlemesinde 6nemli bir role sahip olmaktadir.
Chou ve dig. (2010), yar1 iletken sektoriinde kaliteyi tahmin etmek amaciyla dért adimdan olusan
bir sistem 6nermektedirler. ilk olarak, sensorler yardimiyla anlik veri toplanmakta ve kritik dneme
sahip &znitelikler belirlenmektedir. Ikinci adimda, iiriiniin kalitesinde kritik dneme sahip faktorler
ile {iriin kalitesi arasindaki iliski destek vektér makinesi (DVM) ile modellenmektedir. Ugiincii
adimda, destek vektor siniflandiricisinin  parametre degerleri genetik algoritma ile
belirlenmektedir. Dordiincii adimda ise, ¢esitli performans kriterlerine gore tahminin giivenilirligi
distiigiinde artimli 6grenme devreye girerek DVM parametreleri yeniden ayarlanmaktadir.
Schorr ve dig. (2020), hidrolik valflireten bir seri imalat sistemindeki matkap makinesinde islenen
parcalara ait veriyi kullanarak rassal orman ile tolerans araliginin son derece dar oldugu delme
isleminin kalitesini tahmin etmiglerdir. Garcia ve dig. (2019), ekstriizyon yonteminin kalitesini .-
en yakin komsuluk (k-EYK), dogrusal regresyon ve DVM kullanarak tahmin etmislerdir.
Tahminleme sonucunda, mesafe agirlikli A-EYK yontemi ile dogrusal ve yaricap temelli
fonksiyon tabanli DVM’nin en iyi sonuglar1 verdigi gosterilmistir. Bai ve dig. (2018) ise, kalite
tahmininde yiizeysel ve derin Ogrenme yontemlerini tahmin performans: agisindan
karsilastirmislardir. iki farkli biiyiikliikteki veri seti iizerinde yapilan calisma, tahmin hatasi
bakimindan derin 6grenmenin yiizeysel 6grenmeden daha iyi sonug verdigini gostermektedir.

Kalite tahmini, kalitenin niimerik degerlerle karakterize edildigi durumlarda; kalite
siiflandirmasi ise kalitenin nominal veya ordinal degerlerle karakterize edildigi durumlarda
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uygulanabilmektedir (Koksal ve dig., 2011). Ramulu ve dig. (2019) yukaridaki ¢aligmalardan
farkli olarak, ekstriizyon islemi sonucundaki {irliniin Kkalitesini smiflandirmislardir.
Smiflandiricilardan A-EYK, karar agaci, kural ¢ikarsama ve oylama modelleri uygulanarak
yapilan karsilastirmada en iyi sonucun £-EYK ile elde edildigi gosterilmektedir. Mohammadi ve
Wang (2016), asinmaya dayanikli malzeme imalati1 yapan bir firmada {iriinlin kalitesini DVM
kullanarak siniflandirmiglardir. DVM, dogrusal ve yarigap temelli olmak iizere iki tip ¢ekirdek
fonksiyon kullanilarak uygulanmustir. Yapilan Kkarsilagtirmada, yaricap temelli ¢ekirdek
fonksiyonun performansinin dogrusal ¢ekirdek fonksiyona gore daha yiiksek oldugu
gosterilmektedir.

Imalat siireclerinde, siire¢ parametreleri ile iiriin kalitesi arasinda ¢ogu zaman karmasik bir
iliski vardir. Uretim baslamadan, siire¢ parametrelerine ait degerlerin secimi igin siklikla
simiilasyona bagvurulur (Sapounas ve dig., 2020). Fakat cesitli etkenlerden dolay1 zaman iginde
operatdrler parametre degerleri tizerinde degisiklik yapmak durumunda kalirlar. Bu durumda ise
parametre degerlerinin se¢imi genellikle kural-tabanli, deneyime dayali veya deneme yanilma
yontemi ile gerceklestirilmektedir (Strasser ve dig., 2018). Bu durum, hem bu konuda deneyimli
operatdr gerektirdigi hem de hataya ¢ok agik oldugu igin zor bir istir. Ayrica, slire¢ parametreleri
gelencksel yontemlerle belirlendiginde, ¢ogu zaman biitiin bir partinin liretimi siiresince ayni
degerler kullanilir (Strasser ve dig., 2018). Oysaki iirlin kalitesi; makine, siire¢ ve {iriine bagh
olarak degisebilir. Bu da islenecek her par¢ada, makine, iiriin ve siirecin o anki durumunu gosteren
parametrelerin dikkate alinmasini gerektirir. Adesanya ve dig. (2011), termoplastik kablolarin
iretildigi ekstriizyon islemine ait siire¢ parametrelerini makine 6grenmesi ile belirlemislerdir.
Girdi ve ¢ikti parametreleri arasindaki iligkinin yapay sinir aglar1 (YSA) ile modellendigi
calismada, hedef kalite degerine ulasmay1 saglayacak girdi parametrelerini belirlemek icin
regresyon modeli elde edilmistir. Gao ve dig. (2018) ise, plastik enjeksiyon islemindeki
parametreleri optimize etmek amaciyla bir hatanin, bu hata ile iliskili parametrelerin iki zit degeri
arasinda sikistigi diislincesinden yola ¢ikarak siniflandirma yapmaktadirlar. Jurkovic ve dig.
(2018), yiiksek hizl tornalama isleminde {i¢ farkli kesme parametresini belirlemek i¢in destek
vektor regresyonu, polinom regresyon ve YSA kullanmislardir. Parametrelerin ikisinde polinom
regresyon, digerinde YSA daha yiiksek performans gostermistir. Teixidor ve dig. (2015), mikro
lazer islemede siire¢ parametrelerini belirlemek igin A&-EYK, YSA, karar agaci ve dogrusal
regresyon modellerini kullanmiglardir. Yapilan ¢alisma, en iyi performansin YSA ve karar agaci
ile elde edildigini gostermektedir.

Weichert ve dig. (2019), makine Ogrenmesi ile kalite iyilestirmesini, iiretim siirecinde
parametre ayarlama kriterine gore iki baslik altinda simiflandirnuslardir. Ik sinifta yer alan ve
iretim parametrelerini optimize etmeyen c¢aligmalar kaliteyi tahminlemekte ve bu tahmini
kalitesiz iirlinle sonuglanacak bir siireci erken sonlandirarak zaman ve maliyet tasarrufu
saglamakta kullanmaktadir. ikinci sinif kapsamina giren ¢alismalarda ise ilk olarak makine
Ogrenmesi ile iiriin kalitesi tahmin edilmekte, daha sonra cesitli optimizasyon yontemleri ile
iretim parametreleri optimize edilmektedir. Silva ve dig. (2014), frezeleme isleminin
parametrelerini optimize etmek amaciyla YSA ve optimizasyon tekniklerini bir arada
kullanmiglardir. Bunun nedeni, ¢ikan {iriiniin kalitesinin kesici takimlarin durumundan bagimsiz
olmamasidir. S6z konusu ¢alisma, her islemden sonra sensorler yardimiyla toplanan kesici takim
Olciimlerini dikkate alarak takim asinimu, ylizey piiriizliligi ve takimlarin kalan dmriinii geri
yayilim algoritmasi ile tahmin etmistir. Daha sonra tahmin edilen bu degiskenlerin yer aldig1
tahmini iiretim maliyeti, melez bir genetik algoritma ile minimize edilmistir. Ciurana ve dig.
(2009), lazer mikro islemede siire¢ parametreleri ile kalite karakteristikleri arasindaki iligkiyi
YSA ile modelledikten sonra minimum yiizey piiriizliiliigli ve minimum hacimsel hatay1 verecek
parametre se¢imini pargacik siirii optimizasyon algoritmasi ile gerceklestirmislerdir.

Kalitenin, makine 6grenmesi kullanilarak iyilestirildigi ¢alismalar ¢ogunlukla tek bir siireg
tizerinde yogunlagsmaktadir (Arif ve dig., 2013). Oysaki ¢ogu zaman bir hammadde, nihai iiriin
haline gelene kadar ardisik birgok islemden gegmektedir. Dolayisiyla nihai iiriine gelene kadar
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her bir is istasyonundaki yar1 mamuliin kalitesi sadece bulundugu istasyondaki islemden degil,
onceki istasyonlardaki faktorlerden de etkilenmektedir. Arif ve dig. (2013) ¢cok asamali bir imalat
siirecinde, Oncelikle temel bilesenler analizi ile Uriin karakteristikleri ve siire¢ degiskenleri
arasindaki iliskiyi ortaya koymus, daha sonra farkli karar agaci algoritmalar1 ile nihai iiriiniin
kalitesini tahmin etmiglerdir. Bu yontem ile ¢ok asamali {iretim sistemlerinde tek asamali
sistemlerde uygulanan tahmin modellerine gore daha iyi sonug alindigi gdsterilmistir. Strasser ve
dig. (2018), ¢ok adimli bir metal isleme siirecinde parametre optimizasyonu igin regresyonu
kullanmislardir. Girdi ve ¢ikt1 degerleri arasindaki iliski regresyon ile modellendikten sonra elde
edilen fonksiyon parametre tahmininde kullanilmigtir.

Bu calisma, enjektor ireten bir firmadaki taslama makinesinde ortaya ¢ikan iskarta
sayilariin azaltilmasmi amaglamaktadir. Incelenen ¢aligmalar, kalite iyilestirme cabalarinda
makine 6grenmesinin siklikla bagvurulan, basarisini kanitlamis bir yontem oldugunu gosterirken,
gerceklestirilen ¢alisma i¢in de dnemli bir motivasyon kaynagi olmustur. Bu ¢aligsmada, ilk olarak
girdi parametreleri ile iiriin kalitesi arasindaki iliski farkli makine 6grenmesi yontemleri ile
modellenmektedir. Daha sonra en yiiksek performansa sahip ydntem secilerek girdi
parametrelerine ait degerler belirlenmekte ve makine operatoriiniin kullanimi i¢in bir Oneri
sistemi gelistirilmektedir. Bu ¢alismanin katkisi agagidaki gibi 6zetlenebilir:

e (aligma, bir gercek hayat problemini ele almakta, bu problemin ¢6ziimii i¢cin makine
Ogrenmesi ve Oneri sistemi igeren biitlinlesik bir yaklasim gelistirmektedir.

e Onerilen ¢oziim yaklasimi, taslama islemi igin spesifik olmayip siireg
parametrelerine ait degerlerin se¢iminin insan faktoriine bagimliligini azaltmaktadir.
Bu yoniiyle, farkli siireclerde uygulanabilecek ve dijital doniisiime katki saglayacak
genel bir yaklagimdir.

e Gergek veri kullanilarak elde edilen test sonuglari, dnerilen yaklasimin iskartalari
%356 oraninda 6nleyebilme potansiyelini ortaya koymaktadir.

Bu ¢alisma bes boliimden olugsmaktadir. Kalite iyilestirmede makine 6grenmesi ¢aligmalarina
odaklanmis kaynak arastirmasina bu béliimde yer verilmistir. Ikinci béliimde, bu calismada ele
alinan problem anlatilmaktadir. Ugiincii boliimde problemin ¢éziimiine yonelik metodolojiye yer
verilmektedir. Gergek hayat problemini ele alan ¢alismada elde edilen sonuglar ise dordiincii
boliimde anlatilmaktadir. Besinci boliimde ise genel sonuglar ve degerlendirmelerden
bahsedilmektedir.

2. PROBLEM TANIMI

Bu galisma, enjektor tireten bir firmanin taglama hattinda ortaya ¢ikan kalite problemini ele
almaktadir. S6z konusu taglama hattinda enjektor alt pargasinin taglama islemi gergeklesmektedir.
Parca 6n taglama isleminden gecerek taslama makinelerine gelmekte ve burada ¢ap, ac1 ve dis
geometri taslama islemlerinden gegmektedir. Bu islemler sirasinda dort tip tas kullanilmaktadir
(Sekil 1). Taslama makinesi icerisinde, robotik kol tarafindan getirilen parga ilk 6nce Tas A ve
Tas B tarafindan es zamanli olarak taglanmaktadir. Tag A parcanin saft ¢apini, Tas B ise par¢anin
i¢ ¢apii taglamaktadir. Bu taslar, parcanin saft ¢apini ve i¢ capini istenen tolerans degerleri
saglanana dek islemektedir. Saft ve i¢ cap taslamasi biten parca, dis capr ve agilari taglanmak
tizere Tag D’ye iletilmeden Once Tag C tarafindan taglanmaktadir. Tas C; Tas D’nin islem yiikiinii
azaltmak, kullanim 6mriinii arttirmak ve son iiriin kalitesini artirmak i¢in pargaya on taglama
islemi uygulamaktadir. On taslama islemi bittikten sonra parca Tas D’ye iletilir. Tas D, parcanin
son taslama islemini yapmaktadir. Bu tas parcanin agi degerlerini isledikten sonra tutucu
mekanizma pargay1 robotik kola geri iletmektedir. Robotik kol pargay1 hassas 6l¢iim yapilmasi
i¢in hassas 0l¢iim masasi olarak adlandirilan havali 6l¢tim sistemine tasimaktadir. Parcanin kritik
olciileri burada 6l¢iilmekte, eger tolerans araliklar i¢inde degilse bu parca robotik kol araciligiyla
1skarta hiicresine birakilmaktadir. Eger Ol¢iiler toleranslari karsiliyorsa parca, taglama isleminden
kalan tas izleri ve yiizey piiriizlerinin giderilmesi amaciyla fircalama islemine gonderilmektedir.
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Sekil 1:
Taslama isleminde kullanilan dort tip tas

Taslama igslemi sonunda ortaya ¢ikan 1skartalar makine ve insan faktoriine bagli olmak iizere
iki baslhik altinda simiflandirilmaktadir. Makine faktoriine bagli 1skartalar, makinede meydana
gelen herhangi bir aksaklik veya ariza durumunda olusur ve makinenin durmasina neden olurlar.
Taslama isleminde kullanilan taslarin, ekonomik Omriinii tamamladiklarinda degistirilmesi
gerekmektedir. Makine durusu, tas degisimi gibi nedenlerle iiretime ara verildiginde, makine
tekrar tiretime ge¢cmeden Once belirli parametrelere ayar yapilmaktadir. Parametrelere atanacak
degerlerin se¢imi ise operatdr tarafindan, kendi deneyimine dayanarak deneme yanilma seklinde
gergeklestirilmekte ve yapilan ayar islemi kaliteli parca gikana kadar devam etmektedir. Iste bu
siirecte kaliteli parca ¢ikana dek olusan iskartalar, insan faktoriine bagli iskartalar olarak
adlandirilmaktadir. Taslama makinesinde olusan toplam 1skarta miktarinin %60’mn1 bu tir
1skartalar olusturmaktadir. Bu ¢aligmada insan faktdriine bagl 1skartalara odaklanarak, bunlarin
azaltilmas1 amaciyla ayar silirecinde operatdriin hata payimi azaltacak bir Oneri sistemi
gelistirilmesi amag¢lanmugtir.

3. METODOLOJI

Bu boliimde, taglama makinesinde ortaya c¢ikan iskarta sayilarmin azaltilmasi amaciyla
Onerilen metodolojiden ve kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan bahsedilmektedir.
Sekil 2°de goriilmekte olan Onerilen biitiinlesik metodolojinin ilk agamasi, makinalarda 1skarta
olusmast ile ilgili parametrelere ait tahminleme i¢in kullanilacak gercek verilerin elde edilmesidir.
Sonrasinda bu parametre degerlerinin birbirleri ile iligkileri incelenmis ve veriler iizerinde
onigleme gergeklestirilmistir. Ardindan makine Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak bir
siniflandirma modeli belirlenmistir. Son olarak gegmis parametre verilerini igeren bir veri seti
sayesinde ciktilarin istenilen tolerans araliklarinda kalabilmesi i¢in en uygun girdi parametre
degerlerinin ne olmasi gerektigi konusunda kullaniciya yardimei olacak bir Oneri sistemi
gelistirilmigtir.
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Yapay zekanin alt kiimesi olan makine dgrenmesi, makinenin belli bir sekilde programlama
yapmadan gecmis bilgilerden otomatik olarak 6grenmesini saglayan bir aragtir (Paturi ve
Cheruku, 2020). Ogrenme sekillerine dayali olarak, makine &grenme yontemleri denetimli
O0grenme, denetimsiz Ogrenme, yari denetimli Ogrenme ve takviyeli Ogrenme olarak
siniflandirilmaktadir (Kumar ve dig., 2019).

Denetimli 6grenme yaklasimlari, bir veri kiimesi iizerinde bir algoritma egitimi
gerceklestirir, bu sayede her egitim noktasinin kendisine eklenmis bir "etiketi" vardir. Bu etiket,
egitim noktasinin ait oldugu belirli sinifi gosterir. Denetimli algoritmalar daha sonra bu siniflar
ayiran karar sinirlarini belirlemeye ¢alisir. Diger yandan, denetimsiz yaklagimlar, etiketlenmemis
verilerdeki anahtar orlintiileri tanimlamak i¢in kullanilir. Yart denetimli yaklasimda, kullanici
baz1 etiketli verileri ve bazi etiketsiz verileri ayn1 anda saglar. Model daha sonra verilen etiketli
ve etiketsiz bilgilerin 6zelliklerine gore bir karar sinir1 olusturmaya ¢alisabilir ve verileri kiimeler
halinde siniflandinir (Okaro ve dig., 2019). Veri geri bildirimine dayali makine §grenmesine
takviyeli 6grenme denir. Egitim verileri (6diil ve cezalar seklinde) yalnizca dinamik bir ortamda
bir yapay zeka temsilcisine geri bildirim olarak verilir (Zhang, 2020).

Bu calismada, girdi parametre degerleri kullanilarak, bunlara karsilik olusan ¢iktilarin
siniflandirmasi gerceklestirildigi icin denetimli 6grenme uygulanmigtir. Bu amagla denetimli
Ogrenme algoritmalarindan karar agaci, Naive Bayes, DVM ve k&-EYK (3-EYK, 5-EYK ve 7-
EYK) kullanilmustir.

3.1. Karar Agaci

Karar agaci, okunabilirligi artirmak i¢in eger-Oyleyse kurallar setine dayanarak siniflandirma
olusturan denetimli makine 0grenmesi yaklagimidir. Bir karar agaci, yaprak diiglimler (nihai
sonuglar) ve karar diigiimleri (alternatifler arasinda segim) olarak adlandirilan iki tiir diiglim igerir.
Karar agaci, egitim verilerinden ¢ikarilan karar kurallarina dayali bir egitim modeli olusturarak
bir siifi veya hedefi tahmin etmek i¢in kullanilir (Kumar ve dig., 2019).

Diger makine 6grenimi teknikleri gibi, karar agaci bir egitim ve test agamas1 gerektirir. Girisg
olarak n ozellikli bir X vektorii, buna karsilik gelen ¢ikt1 olarak ¥ etiketi olmak iizere (X,¥) m

ciftlerinin § egitim seti su sekildedir (Lahouar ve Slama, 2015):

X=0p %0, x) X €R” (1)

YER (2)
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S ={(X, Y1), o, (X, V) } ©)

Egitim siireci, belirli bir sonlandirma kriteri karsilanana kadar 6zellikleri, yinelemeli olarak
farkl1 ¥ etiketlerine sahip diiglimlere bolerek bir h tahmini olugturur. Bu kriter, genellikle farkli

etiketlere sahip alt diiglimlere sahip olmanin miimkiin olmadigi durumdur. Terminal diiglimleri
agacin yapraklan olarak adlandirilir ve bunlar farkli olas1 ¥ etiketleri gosterir. Egitim asamasi,

tahmin ki kullanilarak herhangi bir yeni 6zellik vektoriiniin etiketinin tahmin edilmesinden olusur
(Lahouar ve Slama, 2015):

¥ = h(X) @)

3.2. Naive Bayes

Naive Bayes, 6zellikler arasinda gii¢lii bir bagimsizlik varsayiminin oldugu Bayes teoremine
dayal1 basit olasiliksal siniflandiricidir (Siryani ve dig., 2017).

X = (x1,%X5,...,X,) bir 6zellik vektorii ve € = (c;,¢5, ..., €,,) bu vektoriin ait olabilecegi
tiim olasi kategorileri gostersin. Naive Bayes siniflandiricy, her ¥ i¢in py, ps, ..., P, olasiliklarini
hesaplamaktir. Burada pj, X ozellik vektoriiniin ¢; kategorisine ait olma olasiligidir.
(p1, P2, -, Pmy) degerini belirleyerek, ¥ dzellik vektoriiniin hangi kategoriye ait oldugu belirlenir.

Siniflandirma problemi i¢in Es. 5 ile elde edilen degerin maksimumu bulunur (Peres ve dig.,
2019):

P(x1,%z, .., X, )P ()
P[:CI,CQJ--'JC]‘:)

)

P{cj|x1,x2,..., xn) =

Burada P(c;), rastgele bir 6rnegin ¢; kategorisine ait olma olasiligim belirtir. P (I 10X, Xy |Cj-)
, egitim Orneginin ¢; kategorisine ait oldugunu biliyorsak, ¢; kategorisinin ¥=(XyX0, .0, Xp)
ozellik vektoriinii igermesinin olasihigidir. P(cy,C,, ..., ¢, ) olasi tim kategorilerin birlesik
olasiligidir. Verilen tiim kategoriler i¢in payda P(c,,¢5, ..., ¢,,) bir sabittir, bu nedenle Es. 5 su
sekilde basitlestirilebilir:

Cyp = argmax P(xl,xz,...,xnkj}P (¢;) (6)
cjed

Birlesik olasilik dagilimi, her terimin olasiliginin ¢arpimina esittir. Bu nedenle:
n
P(xyxa o talg) = | [P(lg) )
i=1
Gergekte siiflandirma problemi i¢in sadece asagidaki degerin bulunmasi ile ilgilenilir:

Cyp = argmax P(¢;) l_[ P (xi-|cj} ()
i=1

cjed
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3.3.Destek Vektor Makinalar

DVM algoritmasi, verilerin siiflarini belirlemek igin sonlu boyutlu uzayda hiper-diizlemler
olusturur. Daha biiylik simirlar (marjlar) daha diisiik bir hataya karsilik geldiginden, iyi bir
siniflandirma, herhangi bir siifin en yakin egitim-veri noktasina olan maksimum mesafeye sahip
hiper-diizlem tarafindan elde edilir (Peres ve dig., 26).

Veriler, pozitif ve negatif olmak {izere iki sinifa sahip oldugunda, M 6rnek sayis1 olmak {izere

x; (i= 1,2,..,M) verisi i¢in, pozitif simf y, = 1 ve negatif simf y; = —1 etiketleriyle
iliskilendirilir. Dogrusal veri durumunda, verilen verileri ayiran f(x) =0 hiper-diizlemini
belirlemek miimkiindiir (Widodo ve Yang, 2007):

M
f[x)=wrx+b=2wjxj+b=0 9)
j=t
Burada, w, M-boyutlu vektor ve b, bir sabittir.
w vektoril ve b sabiti, ayirict hiper-diizlemin konumunu tanimlamak igin kullanilir. Karar
fonksiyonu, giris verilerini pozitif ve negatif olarak siniflandiran ayirici hiper-diizlem olusturmak
icin f(x) isareti kullanilarak olusturulur. Bir aywrict hiper-diizlem, asagidaki kisitlart

saglamalidir:

f(x) e%rer V; (10)
f(x)=—legery, =—1
Bu kisitlar asagidaki gibi kisaltilabilir:
v, f(x;)=v,(WwTx; + b) = 1, i=12,..M (11)

Diizlem ile en yakin veri arasindaki maksimum mesafeyi yani maksimum sinir1 olusturan
ayirici hiper-diizlem, optimum ayirici hiper-diizlem olarak adlandirilir (Widodo ve Yang, 2007).
Sekil 3'de gorildiigii gibi, dogrusal olarak iki smifa (binary class) ayrilabilen siniflandirma
problemi i¢in DVM sinur1, asagidaki gibi d,; ve d, ’nin toplamu ile ifade edilir (Tharwat, 2019):

siir =d, +d, = (12)

2
llwll
d, ve d, sirastyla birinci ve ikinci diizlemden hiper-diizleme olan mesafeyi gosterir. DVM

siiflandiricisinda, sinir genisligi Es. 13 ile maksimize edilir:

in~ w2
) ?Hl?l?‘ w (13)
Oyleki; vy, (w'x;+b)=1, vi= 1,2,...M
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X 4 Optimal hiper-diizlem

Pozitif siuf O
a0 Negatif simf O

—

. Sekil 3:
1kili siniflandirma problemine bir érnek (Tharwat, 2019)

3.4.k-En Yakin Komsuluk

k-EYK, yeni Ornek i¢in siniflandirmanin, egitim setindeki en benzer Orneklerle
karsilastirilarak  belirlendigi 6rnek tabanli 6grenme yontemidir (Larose, 2015). Bu
simiflandirmada ornekler en yakin komsularimin sinifina gore simiflandirilir. Burada £ smifin
belirlenmesinde kullanilan en yakin komsu 6rnek sayisidir.

Sekil 4’de iki boyutlu bir 6zellik uzaymnda iki siifli bir problem iizerinde 3-EYK
siiflandirict 6rnegi goriilmektedir. Burada, ql 6rnegi icin verilen karar basittir, en yakin ii¢
komsusu da “O” sinifindadir, bu nedenle bu 6rnek “O” olarak siniflandirilir. g2 6rnegi i¢in durum,
“X” sinifindan iki komsusu ve bir “O” sinifina sahip komsusu oldugundan biraz daha karmasiktir.
Hangi simifa ait olacag ile ilgili karar degerlendirilmelidir. Yani A-EYK siniflandirmasinin iki
asamasi vardir; birincisi en yakin komsularin belirlenmesi ve ikincisi bu komsulart kullanarak
sinifin belirlenmesidir (Cunningham ve Delany, 2020).

° o
O 1
o q
o X
X
q2 X
X X
X

Sekil 4:
2-boyutlu uzayda 3-EYK simiflandirict (3-NN classifier in 2-dimensional space) (Cunningham
ve Delany, 2020)
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Yakinlik, Oklid mesafesi gibi bir uzaklik dl¢iisii cinsinden tanimlanir. n-boyutlu uzayda iki
nokta arasindaki Oklid mesafesi, X; = (Xy1,%;4, ..., X1) V€ X5 = (X51,X25, ..., X5,,) i¢in (Han ve
dig, 2012):

—_—

D (= a7 (14)

i=1

uzakhik (X, X;) =
\

Komguluklarin belirlenmesinin ardindan basit ¢ogunluk oylama (simple majority voting)
veya mesafe agirlikli oylama (distance weighted voting) yontemleri gibi yontemlerle siniflar
belirlenebilir (Cunningham ve Delany, 2020).

4. UYGULAMA

Taslama hattindan ¢ikan triiniin kalitesini gosteren hedef degisken “Saglam” ve “Iskarta”
olmak iizere iki kategorik deger alabilmektedir. Koksal ve dig. (2011), kalite tahminleme {izerine
yapilan c¢alismalan kalite tahmini ve kalite smiflandirma olmak iizere iki grupta incelemis,
kalitenin niimerik degerlerle karakterize edilmesini kalite tahmini, kategorik degerlerle
karakterize edilmesini ise kalite siiflandirma olarak tanmimlamistir. Bu tanimlamaya gore,
gerceklestirilen bu calismadaki kalite tahminleme, kalite siniflandirma grubuna girmektedir. Uriin
kalitesinin saglam ya da 1skarta olarak etiketlenmesine neden olan girdi parametrelerinin
belirlenmesi igin firmadaki uzman goriisleri dikkate alinmig ve toplamda 19 parametrenin
kalitedeki degisimlere neden olabilecegi sonucuna ulagilmistir. Bunlardan {i¢ii taglama agamasina
gelmeden 6n islemlerden gegen iiriiniin i¢ ¢api ile ilgili parametreler olup digerleri kesme hizi, x-
y- z agilari, talas derinligi gibi makineye bagli parametrelerdir.

Calismanin gerceklestirildigi firmada 14 adet taslama makinesi bulunmaktadir. Ilk olarak,
bu makineler 1skartalar agisindan karsilastirilmis ve 1skarta orani en yiiksek makine pilot makine
olarak segilmistir. Segilen taglama makinesinden manuel olarak 441 adet veri toplanmugtir.
Toplanan verinin 400 adedi saglam sinifina, 41 adedi ise 1skarta sinifina aittir. Veri kiimesindeki
her bir satir, 19 girdi parametresi ve bir hedef degerinden olusmaktadir. Girdi parametreleri
niimerik, hedef deger ise kategorik degiskenlerdir.

Veri analizi ile ilgili caligmalarda siklikla verinin temizlenmesi veya doniistiiriilmesi gibi
islemlere ihtiya¢ duyulur. Firmanin taglama hattinda tutmus oldugu veri, kalite siniflandirma igin
ihtiya¢ duyulan parametrelerden farkli oldugundan, bu ¢aligma i¢in manuel olarak tutulmustur.
Veriler manuel tutuldugundan dolay: eksik veri gibi temizleme islemi gerektirecek durumlar s6z
konusu degildir. Veri On isleme asamasinda, normalizasyon islemi gergeklestirilerek
parametrelerin birbirlerine sayisal iistiinliiklerini 6nlemek amaciyla 0 ve 1 degerleri arasinda
olmasi saglanmistir. Bu amagla, min-maks normallestirmesi uygulanmustir.

Firma verileri kullanilarak yapilan uygulamalar, 2,40 GHz ¢ift ¢ekirdekli 8 GB RAM ile
desteklenen Intel Core i5-6300 islemcili bilgisayar ile gerceklestirilmistir. Tahminleme
algoritmalarinin  kodlanmasinda Python v3.6.9 yazilmi ve Scikit-learn kiitiiphanesi
kullanilmigtir. Toplam verinin %67’si egitim, kalan %33 ise test verisi olacak sekilde
boliinmiistiir.

4.1. Makine Ogrenmesi Performansim Degerlendirme

Karmasiklik matrisi, ikili smiflandirma problemlerinde siniflandiricinin performansini
degerleme amaciyla kullanilan 2*2’lik bir matristir. Gergek degerleri bilinen bir veri seti icin
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gercek ve tahmini siniflarin yer aldigi matriste (Tablo 1), Dogru saglam (TP-True Positive), dogru
smiflandirilan saglam smifa ait veri sayisini; yanlis saglam (FP-False Positive), gercek sinifi
1skarta olup saglam olarak tahmin edilen veri sayisini; dogru iskarta (TN-True Negative), dogru
simiflandirilan 1skarta veri sayisim1 ve yanlis 1skarta (FN-False Negative), gercek smifi saglam
olup 1skarta tahmin edilen veri sayisim gostermektedir (Power, 2011).

Tablo 1. Karmagiklik matrisi
Gergek simif

Saglam (1) Iskarta (0)

Tahmini simif Saglam (1) Dogru saglam (TP)  Yanlig saglam (FP)

Iskarta (0) Yanlis iskarta (FN)  Dogru iskarta (TN)

Karmagiklik matrisindeki dogru ve yanlis tahmin sayilart kullanilarak smiflandirma
performansin degerleyen iki kriter, dogruluk ve F1 puanidir. Dogruluk, siniflandirma sonucunda
elde edilen dogru tahmin sayisinin, yapilan tiim tahmin sayisina orani olarak ifade edilmektedir
(Es. 15). F1 puani ise kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi ile ifade edilen bir
degerdir (Es. 16). Kesinlik, tahmini siniftaki dogru tahminleme oranini gostermektedir (Es. 17).
Duyarlilik ise gergek siniftaki dogru tahminleme orani olarak ifade edilmektedir (Es. 18). Bu
kriterler asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Power, 2011):

. TP+TN
Dogruluk = (15)
TP+ FP+ TN+ FN
1= 2 # Kc?sutlhk + Duyarhilik (16)
Kesinlik + Duyarlilik
Sinifa ait dogru tahmin sayisi
Kesinlik = ! & - (17)

Tahmini sinifa ait veri sayisi

Sinifa ait dogru tahmin sayisi
Duyarhlik = . . (18)
Gercek sinifa ait veri sayist

Ugiincii boliimde tanitilan denetimli égrenme algoritmalari, mevcut veri seti kullanilarak
egitilmis ve siniflandirma basarisina gore karsilastirilmigtir. Tablo 2’de her bir algoritma igin
karmasiklik matrisleri ile dogruluk ve F1 degerlerine yer verilmistir. Gerek dogruluk, gerekse
saglam ve 1skarta siniflari i¢in F1 degerleri karsilastirildiginda DVM ve 3-EYK algoritmalarinin
esit ve en yliksek tahmin basarisimt gosterdikleri aciktir. Bu iki algoritmanin dogruluk degeri
0,952, F1 puan1 saglam sinifi i¢in 0,974 ve 1skarta sinifi igin 0,720’dir. .-EYK’de komsuluk sayis1
ile tahminleme basarisi diiserek en kii¢iik dogruluk degeri 0,932’¢, en kiigiik F1 puani ise 0,963’¢
inmistir. Karar agaci1 ve Naive Bayes’in siniflandirma performanslarinin ise DVM ve £&-EYK’nin
gerisinde kaldigi goriilmektedir. Iskarta ve saglam pargalarin tahmin basarist ayri ayri
incelendiginde saglam verinin Naive Bayes digindaki diger algoritmalarin tamami tarafindan
0,929’un iizerinde kesinlik ve duyarlilik degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Iskarta
orneklemde, 1,000 ve 0,563 olan en yliksek kesinlik ve duyarlilik degerlerinin DVM ve 3-EYK
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algoritmalar ile elde edildigi goriilmektedir. Bu sonug, DVM ve 3-EYK algoritmalarinin 1skarta
olarak tahmin ettigi pargalarin tamaminin 1skarta oldugunu, yani saglam pargalarin hi¢birini
1skarta olarak tahmin etmedigini gostermektedir. Fakat ayni zamanda 16 kusurlu par¢adan 9
tanesinin 1skarta, 7 tanesinin ise saglam olarak tahmin edildigi anlasilmaktadir. EYK
algoritmalarinin tamami 1skarta 6rneklemde 1,00°lik kesinlik degerleri verirken komsu sayisi ile
duyarlilik basarisinin diistiigii goriilmektedir. Iskartalari tahmin basarisi en diisiik algoritmanin
ise Naive Bayes oldugu goriilmektedir. 146 parcanin 16 tanesi 1skarta iken Naive Bayes’in 1skarta
olarak tahmin ettigi parca sayis1 52 olmustur. Tabloda goze ¢arpan bir diger sonug, saglam sinifina
ait verinin tahmin basarisinin F1 puan1 bakimindan diger sinifa gore ¢ok daha yiliksek oldugudur.
Boliim 4’te bahsedildigi lizere, saglam sinifindaki veri miktarinin 1skarta verisine orani1 10:1°dir.
Bu oran, verideki siniflar aras1 dengesizlige isaret etmekte olup, siniflandirma modelinin egitim
sirasinda 1skarta sinifindan daha ¢ok saglam simifina odaklandigint gostermektedir. F1
puanlarinda goriilen siniflar arast bu farkin, dogruluk ve F1 kriterleri agisindan en iyi performansi
gosteren DVM ve 3-EYK algoritmalarinda diger algoritmalara gore daha disiik oldugu
goriilmektedir.

Tablo 2. Karmasiklik matrisi, dogruluk ve F1 puam ac¢isindan simiflandiricilarin

karsilastirilmasi
Karmagiklik - . .. -
.. Saglam 6rneklem (1) Iskarta 6rneklem (0) Dogruluk
Alg. matrisi
1 0  Kesinlik Duyarliik FlI Kesinlik  Duyarlilik F1

1 121 9 0,931 0,931 0,931 0,438 0,438 0,438 0,877
Karar
Agact 0 9 7

. 1 8 9 0,904 0,654 0,759 0,135 0,438 0,206 0,630

Naive
Bayes o 45 4

1 130 7 0,949 1,000 0,974 1,000 0,563 0,720 0,952
DVM

0 0 9

1 130 7 0,949 1,000 0,974 1,000 0,563 0,720 0,952
3-EYK

0 0 9

1 130 9 0,935 1,000 0,967 1,000 0,438 0,609 0,938
5-EYK

o o 7

1 130 10 0,929 1,000 0,963 1,000 0,375 0,545 0,932
7-EYK

0 0 6

Kiiciik veya orta boyutlu veri ile ¢alisildiginda, performans degerleme i¢in basvurulan
yontemlerden biri k-katlamali ¢apraz dogrulamadir (Garcia ve dig, 2019). k-katlamali ¢apraz
dogrulamada, veri & kadar kiiciik parcaya bolinmektedir. Bu pargalardan -1 tanesi egitim verisi,
kalan bir kat ise test verisi olarak kullanilmaktadir. Bu islem, her bir parga test verisi olarak
kullanilacak sekilde £ kez tekrarlanmaktadir. Bu calismada 5-katlamali ¢apraz dogrulama
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uygulanmigtir (Tablo 3). Capraz dogrulama ile Tablo 2’deki dogruluk degerleri
karsilastirildiginda, algoritmalarin siniflandirma basarilart ¢ok degismeyip, DVM ve karar
agacinin performanslarinda diisiik bir artis goriilmiistiir. Capraz dogrulama sonuglarina gore,
DVM ic¢in elde edilen ortalama basar1 puan1 3-EYK i¢in elde edilen ortalama basar1 puanindan
daha yiiksektir. Bu nedenle, parametre ayarlamada kullanilmak {izere DVM siniflandiricisi
secilmistir.

Tablo 3. 5-katlamah ¢apraz dogrulama sonuclari

Alg. Kat 1 Kat 2 Kat 3 Kat 4 Kat5 Ort. Basar1 Puani
Karar Agaci 0,917 0,917 0,932 0,925 0,955 0,929
Naive Bayes 0,571 0,654 0,872 0,684 0,526 0,662

DVM 0,962 0,955 0,977 0,962 0,947 0,961
3-EYK 0,955 0,962 0,955 0,947 0,947 0,953
5-EYK 0,940 0,947 0,940 0,932 0,940 0,940
7-EYK 0,932 0,947 0,947 0,940 0,932 0,940

4.2. Parametre Degerleri icin Oneri Sistemi

Uretim siireglerinde kalite tahminlemesi, kalitesizlikle sonuclanacak bir siirecin erken
sonlandirilmasini, dolayisiyla zaman ve maliyet tasarrufu saglamaktadir. Kalitesizlikle
sonuglanacak bir islemle ilgili parametrelerin tekrardan ayarlanarak kaliteli {irlin elde edilmesi ise
zaman ve maliyet tasarrufunun o&tesinde iiretkenligi arttiracaktir. Bu calisma, operatore tas
degisiminden sonra belirledigi parametre degerleri ile iiretilecek {irliniin kalitesini tahminleme
imkan1 saglamaktadir. Kalite tahminlemesi, tahmini sinifi 1skarta olan bir parametre seti i¢in
operatdriin ayarlarini gézden gegirmesini ve revize etmesini saglayacaktir. Tablo 2°de gosterilen
sonuglara gore, en iyi performansi gésteren DVM algoritmasi, test verisindeki saglam sinifa ait
130 veriden tamamini, 1skarta sinifina ait 16 veriden ise 9’unu dogru siniflandirmistir. Bu sonug,
kalitesiz {riinii %56,3 oraninda tahmin etme ve parametreleri kaliteli iiriin ile sonuglanacak
sekilde degistirme firsati anlamina gelmektedir. Bu asamada, parametre degerlerinin se¢imi
operatoriin deneyimine birakildiginda, operatdr saglam ¢ikti elde edinceye kadar deneme-yanilma
seklinde ilerleyecegi i¢in zaman alict ve maliyetli olacaktir. Dolayisiyla, operatdriin deneyim
durumu parametre segim siirecinde Onemli bir role sahip olmaktadir. Bu siireci operator
deneyiminden bagimsiz hale getirmek icin ge¢mis veriden yola ¢ikarak saglam ¢ikti verme
potansiyeli yiiksek parametre degerlerinin, operatore bir sistem tarafindan Onerilmesi
amaglanmigtir. Operatdre Onerilecek parametre degerlerinin belirlenmesi i¢in Tablo 4’teki
adimlar izlenmektedir. Ik olarak, saglam smifina ait verideki her parametre igin ortalama ve
standart sapma hesaplanir. Daha sonra saglam verideki parametre degerlerine standart sapma
kadar ekleme ve c¢ikartma uygulanarak yeni parametre degerleri elde edilir. Yeni parametre
degerlerinin ¢iktilar1 tahmin edilir ve saglam sonucunu verenler belirlenir. Bu islem, arttirma ve
azaltma sonucunda parametre degerleri tolerans araliginda kaldigi siirece devam eder. Her adimda
standart sapmanin katsayisi arttirilarak parametre degerlerinin en kiiciik ve en biiyiik degerleri
arasinda yayilimi saglanir. Tolerans degerlerinin disina ¢ikildiginda islem sonlandirilir ve en ¢ok
saglam tahmini veren belli sayida veri segilir.
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Tablo 4. Parametre degerleri 6nerme asamalari
Adim 1. N: Veri biiylkligi, S: Saglam sinifa ait veri, n=1.

Adim 2. S'deki her parametre i¢in ortalama ve standart sapma () hesapla.
Adim 3. S'deki her parametreyi no kadar arttir ve azalt.

Adim 4. Uretilen degerler tolerans araliginda ise

Adim 5. Urettigin yeni verinin ¢iktistn1t DVM ile tahmin et.

Adim 6. Tahmini sinifi "saglam" olanlar belirle.

Adim 7. Her parametre i¢in standart sapmanin katsayisim arttir, n=n-+1.
Adim 8. Adim 3'e git.

Adim 9. Aksi takdirde dur.
Adim 10. En ¢ok "saglam" sonucu veren belli sayida veriyi seg.

Eldeki veriyi analiz ederek operatore uygun parametre degerlerinin 6nerilmesi i¢in Sekil 5°de
goriildiigii gibi 6rnek bir ara yiiz hazirlanmistir. Bu ¢alisma, manuel olarak tutulmus 441 adet
veriyi dikkate alarak gerceklestirilmesine ragmen, hazirlanan ara yiiz sayesinde giincel verilerin
dahil edilerek parametre dnerisinin revize edilmesini kolaylastiracaktir. Ayrica, belirli araliklarla
degistirilmesi gereken taslarin kalan omrii ile ilgili kontroller ve parametre degerleri ile ilgili
grafikler, operatoriin siireci takibini kolaylastirmak amaciyla ara yiize eklenmistir. Bu ¢alisma
icin veri toplanan taslama makinesinde operatdr ayar islemleri i¢in gilinliikk ortalama 8,3 dk
harcamaktadir. Bu siire taslama hattindaki 14 makine i¢in ortalama 116,2 dk anlamina
gelmektedir. Bu siire, operatoriin giinlilk mesaisinin yaklasik iki saatini ayar islemleri ile
gecirdigini gostermektedir. Firmanin, onerilen ¢6ziim yaklagimini mevcut sistemlerine entegre
ederek kullanmasi durumunda taslama makinesinde ortaya ¢ikan 1skartalar yaklasik %56 oraninda
tahmin edilebilecektir. Ayrica, O6nerilen parametre degerleri ile s6z konusu %56’lik {iretim igin
parametre ayarlar1 operatdr deneyiminden bagimsiz olarak degistirilebilecektir.

Toplu Parca Kontrold ~ Tek Parga Kontroli |~ Tag Omrii Kontrold  Grafikler

P2 P12
P3 1 P13
P4 P14
Ps5 P15
P6 P16
P7 P17
P8 P18
P9 P19
P10
Parametreleri Kontrol Et Siniflandir
Sekil 5:

Operatore uygun parametre degerlerinin onerilmesi igin hazirlanan ara yiiz
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5. SONUC

Gilinlimiiz dijitallesme siirecinin en énemli amaclarindan biri tiretim/hizmet alanlarindaki
faaliyetleri otonom hale doniistiirmektir. insan faktoriiniin hatalarindan ve kararlarindan bagimsiz
olarak calisan siireclerin diisik maliyet ve yiiksek kalite ile sonuglanmasi bu ihtiyaci
dogurmaktadir. Bu c¢alismada, insan faktoriine bagli 1skartalarin dijital ¢oziimler ile azaltilmasi
amaglanmigtir. Bu amagla, bir firmanin taslama siireci incelenmis ve gercek veri kullanilarak
makine 0grenmesi ile kalite tahminlemesi yapilmistir. Farkli makine 6grenmesi siniflandirma
algoritmalar1 modellenmis ve DVM algoritmasinin en yiiksek performansa sahip oldugu
belirlenmistir. Ayrica kaliteli iiriin ile sonuclanmasi beklenen uygun parametre degerleri
belirlenerek, bu degerlerin kullanicilara sunulabilecegi bir 6neri sistemi gelistirilmistir.

Yogun bir veri akisinin oldugu gergek bir iiretim siirecinde, toplanan verinin makine
O0grenmesi algoritmalariyla islenmesi ve faydaya doniistiiriilmesi ii¢ Onemli asamadan
olugmaktadir. Bunlardan ilki verinin toplanmasidir. Caligma kapsaminda, firmadaki mevcut veri
kullanilamadigl i¢in manuel tutulmustur. Bu durum, siirli bir siirede smurli sayida veri
toplanmasina neden olmus, bu da saglam ve 1skarta siniflarina ait verideki dengesiz dagilimi
beraberinde getirmistir. Bu etkiyi ortadan kaldirmak amaciyla dijitallesmeyi basarmak isteyen
firmalarda ilk asama olan veri toplama adiminin, siirece entegre edilecek sensorler yardimiyla
dijitallesmesi bir ihtiyactir. Ikinci asama, toplanan verideki karmasik iliskilerin modellenerek
iriin kalitesinin tahmin edilmesi; {iglincii agsama ise kalite tahmininin imalat siirecine giincel
parametre degerleri ile geri bildirimidir. Gergeklestirdigimiz ¢alisma, dijital dontisiim stirecindeki
ikinci ve iiclincli asamaya hizmet etmekte olup, ilk asamanin dijitallesmesi ile birlikte, giincel
verinin analizi ve gilincel parametre degerlerinin belirlenmesini saglayacak yazilimi
olusturmaktadir. Gergek veri kullanilarak elde edilen sonuglar, dnerilen yaklasimin 1skartalart
%356 oraninda azaltilabilecegini gostermektedir.

Bu ¢alismanin devami olarak, dijitallesme siirecinin geregi olan yatirimlarin yapilmasiyla
elde edilecek yeni veri setleriyle daha fazla testler yapilabilir. Bununla birlikte son asamada
olusturulan 6neri sistemi i¢in meta-sezgisel yaklagimlar kullanilabilir.

TESEKKUR

Bu calismanin gergeklestirilmesi i¢in gosterdikleri ilgi ve destekleri i¢in tiim firma
calisanlarina sonsuz tesekkiirlerimizi sunariz.

CIKAR CATISMASI

Yazarlar, bilinen herhangi bir ¢ikar ¢atigsmasi veya herhangi bir kurum/kurulus ya da kisi ile
ortak ¢ikar bulunmadigini onaylamaktadirlar.

YAZAR KATKISI

Emine Es Yiirek, caligmanin kavramsal ve tasarim siireglerinin belirlenmesi ve yonetimi,
uygun yontemlerle analizi ve sonuglarin yorumlanmasi asamalarinda; Betiil Yagmahan,
calismanin kavramsal ve tasarim siire¢lerinin belirlenmesi ve yonetimi, uygun yontemlerle analizi
ve sonuglarin yorumlanmasi asamalarinda; Burak Celal Akyliz, caligmanin kavramsal ve tasarim
stireclerinin belirlenmesi, verinin toplanmasi, doniistiiriilmesi, uygun yontemlerle analizi ve
sonuglarin yorumlanmasi asamalarinda; Ebubekir Siddik Samast, calismanin kavramsal ve
tasarim siireclerinin belirlenmesi, verinin toplanmasi, doniistiiriilmesi, uygun yontemlerle analizi
ve sonuglarin yorumlanmasi asamalarinda; Nezire Dilan Cetrez, calismanin kavramsal ve tasarim
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stireclerinin belirlenmesi, verinin toplanmasi, doniistiiriilmesi, uygun yontemlerle analizi ve
sonuglarin yorumlanmasi asamalarinda katki saglamislardir.
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