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Anahtar Kelimeler Oz: Giiniimiiz rekabet kosullarinda, kisith kaynaklari verimli bir sekilde
L__Jret?m, o _ kullanabilmek, gelecege doéntk yatirimlari belirleyebilmek icin iliretim siiresi
Uretim Stresi Tahminleme, tahmini yapmak rekabet avantaji saglamak isteyen firmalar igin ¢ok 6nemlidir.
Destek Vektor Regresyonu, Fakat iiretim siiresi denildiginde akla gelen zaman etiidii gibi geleneksel yéntemler
Gradyan Artirma Makinesi, - oyl N . . . 1 e
R irtin ve proses cesitliliginin ¢ok fazla oldugu tesislerde biyiik bir is yiki
Yapay Sinir Ag1 . . .
gerektirerek zaman ve maliyet kaybina yol agmaktadir. Bu noktada makine
O6grenmesi algoritmalari ile iiretim siiresi tahminleme zaman ve maliyet agisindan
biiylik avantaj saglamaktadir. Bu ¢alismada bir iiretim tesisine ait detay iiretim
alanlarinda 4 farkli prosese ait toplam 8 is merkezine tiretim siiresi tahminleme i¢in
makine 6grenmesi algoritmalarindan yapay sinir ag1, destek vektor regresyonu ve
gradyan artirma algoritmalar1 uygulanmis ve her is merkezi i¢in en iyi sonucu veren
algoritma belirlenmistir. Elde edilen sonuglara gore, yapay sinir aglar1 ortalamada
%56,02 basar1 gosterirken destek vektor regresyonu %84,08, gradyan artirma
makinesi ise %85,31 oraninda basari gostermistir.

Production Time Estimation In Task Center Refraction For Detail Production Areas
With Machine Learning Algorithms

Keywords Abstract: In today's competitive conditions, estimating production time in order to
Artificial Neural Network, use limited resources efficiently and to determine future investments is very
Gradient Boosting Machine, important for companies that want to gain competitive advantage. However,
Product}on, . . traditional methods such as time study, require a large workload in facilities with a
Production Time Estimation, . g . . .
. large product and process variety, resulting in loss of time and cost. At this point,
Support Vector Regression . . . . . . . . .
production time estimation with machine learning algorithms provide great
advantages in terms of time and cost. In this study, machine learning algorithms,
artificial neural network, support vector regression and gradient boosting
algorithms were applied to a total of 8 task centers belonging to 4 different
processes in the detail production areas of a production facility. The algorithm that
gives the best result for each work center was determined. According to the results,
artificial neural networks have achieved 56,02% on average, while support vector
regression has been 84,08%, and the gradient boosting machine has achieved
85,31%.
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1. Giris

Uretim siiresi veya temin siiresi, bir triiniiniin iiretilmesi icin gerekli olan hammadde siparisinden iiriiniin
paketlenmesine kadar gecen siire olarak ifade edilebilir. Uretim siiresinin dogru belirlenmesi giiniimiiz rekabet
kosullarinda hem kaynaklarin etkin kullanilmasi agisindan hem de miisteriye dogru teslim siiresi verebilmek
acisindan iiretim ve yénetim kademeleri icin 6énem tagiyan bir konudur. Uretim planlarinin hazirlanmass, kisa ve
uzun vadeli tahminlerin yapilmasi, licretlendirme, maliyet kontrolii konular1 basta olmak tizere isletme i¢inde
yuritiilen tiim faaliyetlerde {liretim siiresi dikkate alinmadan yapilacak islerin tutarh ve yararl olmas1 miimkiin
degildir. Teslimat siiresini kisa vermek miisteri kazanmay1 saglar ancak genellikle gecikmeyi de beraberinde
getirir. Teslimat siiresi uzun tutuldugunda ise teslimatin tamamlanmasi kolay olur fakat bu sefer de miisteri daha
kisa teslimat siiresi veren firmay: tercih edebilir [1]. Uretim proses siirelerinin dogru tahmin edilememesi ve bu
dogrultuda gerceklestirilen is planlamasi, isletmelerin teslimat tarihinden erken ya da ge¢ olarak isi
tamamlamasina, bu sebeple makinelerin bosta kalmasi ya da teslimatlar1 yetistirememesi gibi problemleri
beraberinde getirmektedir. Bu iki sonucta da isletmede maddi zarar ortaya ¢ikabilmektedir [2].

Uretim kaynaklarinin etkin kullanilmasi icin gerekli olan ¢izelgeleme kisa ve orta vadede, kapasite analizleri ise
uzun vadede lretim durumunun somut ve matematiksel olarak ortaya konulmasinda kullanilan arag¢lardir. Bu
acidan lretim siiresi; cizelgeleme ve kapasite analizleri icin temel parametre olmaktadir. Uretim siiresi
dogruluguna 6nem veren ve diizenli olarak giincel tutan sirketler, miisteri termini konularinda daha az gecikmeler
ile rakiplerinin oniine ge¢mekte ve tezgah/ekipman ihtiyaclarini kapasitesel olarak daha diizenli takip
edebilmektedirler.

Uretim siiresi belirlemede dogrudan hesaplama yéntemleri olarak bilinen zaman etiidii ve is érneklemesi
metotlari daha kesin sonuglar vermesine ragmen iiriin gesitliliginin ve is merkezlerinin ¢ok fazla oldugu tesislerde
biiyiik bir is ytkii gerektirerek zaman ve maliyet kaybina yol agmaktadir. Dolaysiz dl¢lim y6ntemi olan saptanmis
hareket zamanlari metodu ise dogrudan 6l¢iim yontemlerine gore daha az analiz gerektirmesine ragmen yine
tretim cesitliliginin ¢ok fazla oldugu iiretim tesislerinde biiytlik is yiikii gerektirdiginden zaman ve maliyet
acisindan beklenen kolayligi saglayamamaktadir. Bu noktada makine 6grenmesi algoritmalar ile liretim siiresi
tahminleme zaman ve maliyet agisindan biiyiik avantaj saglamaktadir.

2000 yili 6ncesinde tUretim siiresi tahminleme calismalarinda istatistiksel analizler 6n plana ¢ikmaktadir.
Istatistiksel analizler sonucunda, istatistiksel modellerin siirecin 6zelliklerine gore giincellenmesi gerektigi [3] ve
dogrusal modellerle sinirh kaldigi [4] gézlenmistir.

Makine dgrenmesinin ilk adimlar1 1950’lerde atilmistir fakat “Yapay zeka kis uykusu” olarak da adlandirilan
donemde basta donanimsal kisitlamalar ve diger problemler sebebi ile bu alandaki ¢alismalar durma noktasina
gelmistir. Duraklama dénemi sonrasi 2000’lerin basinda tekrar gézde olmasiyla beraber tiretim stiresi tahminleme
calismalar1 makine 6grenmesi alanlarinda yogunlagmistir [5].

2003 yilinda Janakiram ve arkadaslari dongii siiresi tahminleme i¢in veri madenciligi yaklasimi tizerinde ¢alisarak,
veri madenciliginin istatistiki verileri hizla yeniden analiz etme yetenegi ve gerektiginde giincellenebilir olmasi
acisindan avantajli bir yaklagim oldugunu belirtmislerdir [6]. Yine 2006 yilinda yaptiklari ¢alismada kiimeleme,
en yakin komsu ve regresyon agaclt metotlar1 iizerinde veri madenciligi uygulamalar1 yaparak sonuglarin
performanslarini degerlendirmis ve ¢alistiklar1 veriler iizerinde regresyon agacinin daha basarii tahminler
yaptigini gézlemlemislerdir [7].

2007 yilinda Alenezi ve arkadaslari ¢ok kaynakl, ¢ok tiriinli sistemlerde gercek zamanli akis siiresi tahminlemek
icin makine Ogrenmesi algoritmalarindan destek vektdr regresyonu iizerine yogunlasmislardir. Calisma
sonucunda elde edilen hata oranini klasik zaman serisi modelleri ve yapay sinir aglarindan elde edilen sonuglar ile
karsilastirarak destek vektor regresyonunun daha az hata oranina sahip oldugunu gézlemlemislerdir [8]. Destek
vektor algoritmasi ile liretim stiresi tahminlemesi yapilan bir diger ¢calisma ise Lim ve arkadaslari tarafindan 2019
yilinda gergeklesmistir. Calismalarinda, bir iirtiniin iiretim siiresini, liretim ve is emri verilerini kullanarak destek
vektdr makine algoritmasi ile tahminlemeyi amaclamislardir. Algoritmanin performansi, rastgele orman ve yapay
sinir ag1 algoritmalan ile karsilastirilmistir ve destek vektor makinesi algoritmasinin yeterli sonucu verdigi
gorilmiistiir. Model, %84,62 oraninda dogru tiretim siiresi tahminlerken, fazla mesai tahminlemesini %65'in
iizerinde dogrulukla tamamladig1 gorilmistir [9].

Meidan ve arkadaslari, 2009 yilinda bir yar iletken iiretim tesisinde, dongii siiresinin temel faktorlerini
tanimlamak ve degerini tahmin etmek icin veriye dayali bir metodoloji iizerine ¢alisma yapmislardir. Simiile
edilmis bir fabrikadan bir veri kiimesi elde ederek Bayes siniflandiricisi uygulamislardir. Calisma sonucunda
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%72,6 ik tahmin dogrulugu elde edilmistir. Sinir aglar1 ve C5.0 karar agaci algoritmalari ile de benzer sonuglari
elde etmislerdir [10]. 2011 yilinda ise ¢alismalarina yeni bir yaklasim getirmislerdir. Yeni yaklasimlarinda, 6nce
kosullu karsilikl bilgi maksimizasyonunu kullanarak en etkili faktorleri belirlemisler ve daha sonra tiretim siiresi
tahmini icin secici Naif Bayes siniflandiricisini uygulamislardir. Calisma sonucunda iiretim siiresi tahmini yaklasik
%40 artarken, faktorlerin listesi 182'den 20'ye kadar daralmistir [11].

Bilekdemir 2010 yilinda veri madenciligi yaklasim metodlarindan karar agaci C4.5 ile smiflandirma teknigi
kullanarak iretim siiresi tahminlemeye calismistir, ¢alisma sonucunda karar agaclar ile siirekli tipteki
degiskenlerin tahmini yapilamamasindan dolay: ¢alismanin yapay sinir aglari ile gelistirilebilecegini belirtmistir
[1]- 2011 yilinda Altin, ¢ok katmanli yapay sinir aglarini kullanarak bir dékiim ve hammadde isleme iiretim
tesisinde standart zaman tahminlemesi i¢in 3 model iizerinden ¢alismasini yapmistir; ileri yayilmali 6grenme,
dinamik geri yayllmali 6grenme ve moment geri yayllmali 6grenme. Calisma sonucunda dinamik geri yayilmal
O0grenme ve moment geri yayllmali 6grenme modelleri ile basarili sonuglar elde etmistir [2]. Kurnaz ise 2019
yilinda yapay sinir ag1 modeli olusturarak kablo takimi iiretimi yapan bir firmada ihale i¢in 6ngorilen iiretim
strelerinin tahmin edilebilmesi lizerine ¢alismistir. Akabinde modelin tahmin giiciinii 6l¢ebilmek adina sonuglar,
¢oklu regresyon modeli ile elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir. Calisma sonucunda yapay sinir aglari
modelinin daha iyi sonug getirdigini gérilmiistir [12].

Zhang ve arkadaslar1 2015 yilinda otoyol seyahat siiresini analiz etmek i¢in gradyan artirici regresyon agaci
yontemi uygulamislardir. Uygulanan yontem baska bir popiiler topluluk yontemi ve bir tezgah isareti modeli ile
karsilastirlmistir. Calisma sonuglari, Gradyan artirma modelinin otoyol seyahat siiresi tahmininde 6nemli
avantajlara sahip oldugunu gostermistir [13]. 2020 yi1linda Kuo ve arkadaslar: hastane acil servislerinde bekleme
strelerini tahminleme amaciyla ¢oklu dogrusal regresyon, destek vektor makineleri, rassal orman ve gradyan
artirma algoritmalarini kullanmiglardir. Dogrusal regresyon modelini baz alarak diger model sonuglar ile
karsilastirmiglardir. Sonug olarak kullanilan dort modelde de hata kareleri ortalamasinin dogrusal regresyon
modeline gore %17-%22 arasinda daha iyi sonug verdigi gorilmiistiir [14].

Makine 6grenmesi algoritmalari yalnizca siire tahminleme problemlerinde degil farkli sektorlerde farkh
tahminleme konularinda da 6n plana ¢ikmaktadir. Bunlara érnek verecek olursak; 2014 yilinda Var ve arkadaslari,
[stanbul’a ait bir bélgenin elektrik puant yiikiinii yapay sinir aglari yéntemi kullanarak tahmin etmislerdir [15].
Kartal, 2015 yilinda kalp ameliyati sirasinda ya da kalp ameliyati gecirdikten Kkisa bir siire sonra hastaya ait hayati
riski siniflandirmaya dayali makine 6grenmesi teknikleri ile belirleme iizerine calismistir [16]. 2016 yilinda Sar,
yapay sinir aglar1 yontemi kullanarak traktor firmalarina satilan motor yataklarinin yillik satislarini tahminlemeyi
ve satislan etkileyen faktérleri belirlemeyi amaglamistir [17]. Ayni y1l imamoglu ve arkadaslar1 yapmis olduklari
calismada destek vektdr regresyon ve ikiz destek vektor regresyon metotlari ile tedarikgilerin kredi endeksini
tahmin etmeye calismislardir [18]. 2017 yilinda Yang ve arkadaslari, gradyan artirici karar agaglari ile otoyoldaki
dongii dedektorleri tarafindan toplanan trafik hacmi verilerine dayanarak kisa vadeli trafik tahmini iizerine
calismislardir [19]. S6zen ve arkadaslar1 2018 yilinda yapmis olduklari ¢alismada, yapay sinir aglar1 ve derin
6grenme algoritmalarini farkli nanokompozitlerin ¢ekme testleri sirasinda olusan deformasyonunu tahmin etmek
icin kullanmistir [20].

Bu ¢alismada ise, tahminleme iizerine yapilan ¢alismalarda yiliksek performans gosteren yapay sinir aglari, destek
vektor regresyonu ve gradyan artirma algoritmalar1 liretim siiresi tahminlemek tizere kullanilmistir. Bu
¢alismanin 6zgiin yani liretim siiresi veri setinin oldukga biiyiik olmas1 ve veri seti olusturulurken pargalarin
toplam siiresi degil, proses bazli siirelerinin tahmin edilmesi izerine modellerin kurulmasidir. Proses bazli iiretim
stiresi tahminlenmesindeki asil amag, farkli proseslerin gerekliliklerini kendi i¢inde ayristirabilmektir. Teslim
stiresi bazli modellerde proses farkliliklarinin olusturabilecegi kisitlar goz ardi ediliyor olacagindan, proses bazli
liretim siiresi tahminlemede daha gergekgi ve net tahmin modellerin kurulmasi 6ngoriilmektedir.

Calismanin bundan sonraki boliimleri su sekilde diizenlenmistir; B6lim 2’de ¢alismada kullanilan yapay sinir
aglari, destek vektor regresyonu ve gradyan artirma teknikleri aciklanmistir. Modellerin degerlendirilmesi i¢in
gereken performans olgiitleri ve veri setine ait 6zniteliklerin belirlenmesi adimlar1 yine bu bdliim icerisinde ele
alinmistir. Boliim 3 ile uygulama adimlari ve sonuglar paylasilmis olup B6liim 4 sonuclarin degerlendirilmesi ve
elde edilen modellerin gelistirilebilecegi alanlarin tartismasina ayrilmistir.

2. Materyal ve Metot

Uretim siiresi tahminleme modeli olusturulurken savunma ve havacilik sektoriinde faaliyet gésteren bir firmaya
ait veriler kullanilmistir. 4 temel proses olarak talasli imalat, sac metal, kalite ve kompozit imalat se¢ilmistir. Bu
secilen temel proseslerin her biri icin 2’ser is merkezi tizerinden ge¢mise doniik 5 yillik veri seti kullanilmistir.
Talashi imalat is merkezleri olarak 5 eksen isleme kabiliyetli CNC tezgahlar, sac metal is merkezleri olarak sac metal
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gerdirme tezgahlar, kalite is merkezleri olarak ultrasonik muayene tezgahlari, kompozit imalat olarak hassas
frezeleme ile 5 eksenli frezeleme ve su jeti is merkezleri secilmistir. Is merkezleri belirlenirken, uzman goriislerine
ve iretim siirecinde is ytkii dagiliminin ytiksek olmasina dikkat edilmistir.

Gradyan artirma, yapay sinir aglar1 ve destek vektdr regresyon algoritmalari kullanilarak, bu algoritmalarin farkh
kombinasyonlari ile toplam 24 adet liretim stiresi tahmin modeli olusturulmustur. Béliimiin devaminda gradyan
artima, yapay sinir ag1 ve destek vektor regresyonu algoritmalari kisaca agiklanmistir.

2.1. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin ¢alisma mekanizmasini taklit ederek beynin 6grenme, hatirlama,
genelleme yapma yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme gibi temel islevlerini gerceklestirmek tizere gelistirilen
mantiksal yazilimlardir. Yapay sinir aglari, 6zellikle arka planda olan veri iligkisi bilinmedigi durumlarda
modelleme i¢in gii¢lii bir aragtir. YSA tipki insan gibi 6grenir. Bir yapay sinir ag1 6grenme siireci boyunca oriinti
tanima veya veri siniflandirmasi gibi belirli bir uygulama i¢in yapilandirilmistir. Biyolojik sistemlerde 6grenme,
noronlar arasinda var olan sinaptik baglantilar iizerinde ayarlamalar icerir. YSA i¢in de aynisi gegerlidir [21].

Genel olarak YSA ile tahmin, siniflandirma, veri iliskilendirme, veri kavramlastirma ve veri filtreleme
fonksiyonlarini gergeklestirmek miimkiindiir. Bir problemin ¢éziimii icin uygulanacak olan yapay sinir ag1 modeli
oncelikle problemin tiiriine baghdir. Ancak tahminlemeye yonelik en yaygin kullanilan yapay sinir ag1 modeli ¢ok
katmanl algilayicilardir [22].

Cok katmanl algilayicilar; Rumelhart ve arkadaslari tarafindan gelistirilmistir. Geri yayilim algoritmasi kullanilan
¢ok katmanli algilayicilarin 6grenme kurali, en kiigiik kareler yontemine dayali delta dgrenme kuralinin
genellestirilmis halidir. Bu nedenle 6grenme kuralina “Genellestirilmis Delta Kurali” da denmektedir Delta
kuralina gore bir néronun istenilen ¢ikti degeri ile gercek ¢ikt1 degeri arasindaki farki azaltmak i¢in agirliklarin
strekli olarak ayarlanmasi ve gelistirilmesi gerekmektedir [23]. Bu kurala gére 6grenme sirasindaki baglanti
agirliklar siirekli degistirilerek, agirliklar icin optimum deger bulunur. Bu ag yapisinda “Ogretmenli Ogrenme”
yontemi kullanilir. Bu yontemde hedef ¢ikti degerleriyle iliskilendirilen her bir vektor, agin 6grenmesi i¢cin aga
sunulur. Agirliklar, belirtilen 6grenme kuralina gére diizeltilir [24]. Sekil 1’de 6rnek bir tane ¢ok katmanl algilayici
gosterilmistir.
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Girdi Birinci Gizli ikinci Gizli Cikti
Katman Katman Katman Katmani

Sekil 1. Ornek Cok Katmanh Algilayici [25]

Yapay sinir aglarinda bulunan girdi katmani, ara katmana dis diinyadan gelen girdileri génderir. Girdi katmaninda
bilgi isleme olmaz. Bilgiler oldugu gibi bir sonraki katmana gider. Birden fazla girdi olabilir. Her proses elemaninin
sadece bir tane girdisi ve bir tane ciktis1 vardir. Gizli katmanlar, bir sonraki katmana girdi katmanindan gelen
bilgileri isleyerek gonderir. Cok katmanli algilayicilarda birden fazla ara katman ve her katmanda birden fazla
proses elemani olabilir. Cikt1i katmani ise dis diinyaya ara katmandan gelen bilgileri isleyerek aga girdi
katmanindan verilen girdilere karsilik agin iirettigi ¢iktilar1 génderir. Bir ¢ikti katmaninda birden fazla proses
elemani olabilir [21].
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2.2. Destek vektor regresyonu

Destek Vektdr Makineleri, Vapnik tarafindan gelistirilen bir 6grenme yontemi olup regresyon ve siniflandirma
problemleri i¢in kullanilmaktadir [26]. Bu yontem diger geleneksel 6grenme yontemleriyle karsilastirildiginda
dogrusal olmayan problemleri ¢c6zmedeki performansi ile 6ne ¢ikmaktadir. Destek vektor makineleri genellikle
siniflandirma problemleri i¢in kullanilmakta olup, regresyon icin uyarlamasi Smola ve arkadaslari tarafindan
destek vektor regresyonu adi ile ileri siriilmiistiir [27]. Destek vektor regresyonunda verilerin lineer olarak
ayrilabilir yapida olmasi veya lineer olarak ayrilamayan yapida olmasi olarak iki durum ile karsilasilir.

Lineer ayrilabilme durumu; egitim icin kullanilacak N elemandan olusan verinin 0= {x;, yi}, i = 1, 2,...N oldugu
varsayilirsa, burada yi € {-1, 1} etiket degerleri ve xi € Rd 6zellikler vektoriidiir. Bu iki degerli verilerin direkt olarak
bir asin1 diizlem ile ayrilabildigi durumlar lineer ayrilabilme durumu olarak degerlendirilmektedir. Bu asiri
diizleme ayirici asir1 diizlem adi verilir (Sekil 2). Destek vektér makinelerinde asir1 diizlemin iki 6rnek gurubuna
da es uzaklikta olmasi amaglanmaktadir. [28].
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Sekil 2. Lineer Ayrilabilen Veriler [29]

Lineer ayrilamama durumu; lineer ayrilabilme durumunda veriler iki sinifa dogrusal bir diizlem ile ayrilabiliyor
fakat pratikte bu durum her zaman gegcerli olmayabilir (Sekil 3). Yani dogrusal bir diizlem ile veriler birbirinden
ayrilamayabilir [28].
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Sekil 3. Lineer Ayrilamayan Veriler [29]

Dogrusal olmayan siniflandiricilar, verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda dogrusal siniflandirici
yerine kullanilabilir. Bu durumda Dogrusal Olmayan Ozellik Uzay:; xi € R gézlem vektoériinii daha yiiksek
dereceden bir uzayda z vektoériine doniistiirerek, bu yeni uzayda dogrusal siniflandiricilar elde etmek s6z konusu
olabilir. Bu z vektoriiniin yer aldigi 6zellik uzay F ile gosterilirse, @ ifadesi R"— RF eslemesini yapmak lizere z =
@(x) bigiminde (Es. 1) ifade edilebilir [30].

x € Rn = z(x) = [a1, D1(x), ... ... an, On(x)]T € RF (1

Dogrusal olmayan ayrilabilirlik durumu disiiniildigtinde, egitim érnekleri orijinal giris uzayinda dogrusal olarak
ayrilamazlar. Bu gibi durumlarda destek vektdr regresyonu, kolayca siniflandirma yapabilecegi yiiksek boyutlu
nitelik uzayina doéniisiim yapmak icin dogrusal olmayan haritalama fonksiyonunu kullanir. Boylece ¢ekirdek
fonksiyonlari ile biitiin degerlerin tekrar hesaplanarak bulunmasi yerine, dogrudan c¢ekirdek fonksiyonunda
degerin yerine koyularak nitelik uzayindaki degerinin bulunmasi saglanir. Bu sayede, son derece yiiksek boyutlu
bir nitelik uzay1 ile ugrasma olasilig1 kalmaz. Cekirdek fonksiyonlarinin diger bir avantaji da egitme asamasinda
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bir egitim 6rnegi icin fonksiyon kurulup degerler bulunduktan sonra artik kalip degerlerin hazir olmasindan dolay1
diger 6rneklerin cok daha kolay hesaplanmasidir [29]. Destek vektor regresyonunda yaygin olarak kullanilan doért
¢ekirdek fonksiyonu vardir. Bunlar; dogrusal, polinomiyal, sigmoid ve radyal tabanli fonksiyonlardir. Destek
vektor regresyonu ile ilgili daha ayrintili bilgi literatiirde yer almaktadir [26].

2.3. Gradyan artirma makinesi

Gradyan artirma algoritmalar ilk olarak makine 6grenimi toplulugu tarafindan siniflandirma problemleri icin
tanitilmistir [31-33]. Temel yaklasim, gelismis tahmin dogruluguna sahip "gii¢li bir 6grenen” elde etmek igin
"zayif Ogrenenler” adi verilen birka¢ basit modeli yinelemeli olarak birlestirmektir. Friedman, artirma
algoritmasini kayip fonksiyonlari kavramlarina baglayarak artirmaya iliskin istatistiksel bir bakis a¢is1 getirmistir
[34]. Gradyan artirma yontemi, kayip fonksiyonunu en aza indiren ek bir model bulmay1 amaclayan sayisal bir
optimizasyon algoritmasi olarak goriilebilir. Béylelikle, gradyan artirma algoritmasi yinelemeli olarak her adimda
kayip islevini en iyi azaltan yeni bir karar agaci yani “zayif 6grenen" ekler. Daha kesin olarak, regresyonda
algoritma modeli bir tahminle baslar, bu genellikle kayip fonksiyonunu en iist diizeyde azaltan bir karar agacidir
(regresyon i¢in ortalama hata karesidir), ardindan her adimda yeni bir karar agaci mevcut artiga takilir ve artig
giincellemek i¢in 6nceki modele eklenir. Algoritma, kullanici tarafindan saglanan maksimum yineleme sayisina
ulasilana kadar yinelemeye devam eder. Bu siireg, sozde asamali olarak adlandirilir. Her yeni adimda, énceki
adimlarda modele eklenen karar agaglari degistirilmez. Karar agaglarinin kalintilara uydurulmasiyla model, iyi
performans gostermedigi bolgelerde iyilestirilir.

Her yinelemeli adimda eklenen karar agaci, 6grenme hizi olarak adlandirilan kiigiilme parametresi a kullanilarak
kiigtltiiliirse, gradyan artirma algoritmasi daha iyi sonuglara ulasir. Gradyan artirma baglaminda kii¢iilme
prosediiriiniin arkasindaki fikir, daha yiiksek sayida kiiciik adimin, daha az sayida biiyiik adimdan daha yiiksek bir
dogruluk saglamasidir. Ogrenme parametresi , 0 ile 1 arasinda bir deger alabilir ve ne kadar kiiciik olursa, model
o kadar dogru olur. Bununla birlikte, daha gii¢lii bir kiigiilme (daha kii¢lik a) se¢mek, yakinsama elde etmek i¢in
daha yiiksek sayida yineleme anlamina gelir, ¢linkil a'nin degeri yineleme sayisi ile ters orantilidir.

Gradyan artirma algoritmasinin Kkestirimsel dogrulugunu artirmanin bir baska yolu ise uyum siirecine
randomizasyon eklemektir [35]. Her yinelemeli adimda, tam egitim veri kiimesini kullanmak yerine, karar agacina
uymasi icin rastgele secilen (genellikle degistirilmeden) bir alt 6rnek kullanilir. Gézlem sayisi yeterince biiyiik
oldugunda, her yinelemede kullanilan verilerin varsayilan orani genellikle 0,5'e esittir; bu, her yinelemede veri
kiimesinin yiizde 50'sinin kullanildig1 anlamina gelir. Gradyan artirma modelin dogrulugu iyilestirmenin yani sira,
alt 6rnekleme, algoritmanin hesaplama maliyetini alt 6rneklemenin faktoriine esdeger bir faktor kadar azaltmanin
yararli etkisine sahiptir.

2.4. Model performans degerlendirme él¢iitleri

Yapilan tahminlerin basarisim1 6lgmek i¢in basar1 tahmin orani, determinasyon katsayisi (R%), hata kareleri
ortalamasi (Mean Squared Error - MSE), ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error -MAE), ortalama mutlak
yluzde hata (Mean Absolute Percentage Error - MAPE) yontemleri kullanilmistir. Yontemlere ait denklemler
asagida verilmistir.

2¥i-Y)?
R?=1- 220 2
Z(Yi_yave)z ( )
1 *
MSE =~ S, (Y — ¥7)? (3)
n X
MAE = Zi=1|yl Y | (4)
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Burada Yigézlem degeri, Y;" tahmin edilen degeri, Yave gozlem degerlerinin ortalamasini temsil etmektedir.

n i

i=1"y;
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*100

(5)

Yukarida belirtilen yontemler arasindan iiretim siiresi tahmin modellerinden basarili olani se¢mek icin MAPE
degerleri dikkate alinmistir. MAPE degeri %10’un altinda olan modelleri “¢ok iyi”, %10 ile %20 arasinda olan
modelleri “iyi”, %20 ile %50 arasinda olan modelleri “kabul edilebilir” ve %50’nin iizerinde olan modelleri ise
“yanlis ve hatall” olarak simiflandirmistir [36].

2.5. Modelde kullanilan veri setinin ve 6zniteliklerin belirlenmesi

Calismada, belirlenen merkezlerinin son 5 yila ait verileri SQL server ile veri tabanindan ¢ekilmistir. Elde edilen
veriler iizerinde uygulanan adimlar oncelikli olarak akis semasinda dzetlenmis olup, bolimiin devaminda
detaylandirilmistir (Sekil 4).

o Veri a S e Modellerin Parametrelerin o Sonuclarin
Onisleme L
Toplama Uygulanmasi Secimi Karsilastirilmasi

Oznitelik |
Secimi ||

*Proje kodu
«Proje yas

«Teknisyenlerin ortalama tecribesi

*Parga Boyu
*Parca Eni
«Parga Kalnligi

Yapay Sinir Agi
(Onisleme
—

! Noron Sayisi

Eksik veri

Destek Vektor Ceza Katsayisi
Regresyonu Gamma

IKalegmik Deglisken
Déniisiimil

Maksimum Derinlik
Yineleme Sayist

Normalizasyon

Gradyan Artirma >
Ogrenme Hiza

Alt Omek

Sekil 4. Akis Semasi

Oznitelik se¢imi i¢in liretim tesisinde montaj tiretim alanlari, detay liretim alanlarina gére daha diizenli ve tahmin
edilebilir bir calisma ortamina sahiptir. Bu nedenle montaj iiretim alanindan secilen is merkezleri iizerinden
literatlir ve uzman gorisi ile aday nitelikler belirlenmistir [1]. Belirlenen aday nitelikler;

Ship ( projeye ait iiretilen kaginci parga oldugi bilgisi)

Proje yili

Proje % bitis
Parga iizerinde ¢alisan teknisyen sayisi

Teknisyenlerin ortalama tecriibesi

Belirlenen her bir aday parametre ile iiretim siireleri arasinda korelasyon analizi yapilarak (Tablo 1) tretim
sliresine etkisi olan parametrelerin belirlenmesi hedeflenmistir.

Tablo 1. Uretim Siiresinin Aday Parametreler ile Korelasyonu

is Merkezi Ship Proje Yili  Proje % Bitis Teknisyen Sayist

Teknisyenlerin

Ortalama Tecrlibesi

RD1 -0,51 -0,52 -0,52 0,28 -0,66
RD2 -0,66 -0,67 -0,67 0,12 -0,66

Yapilan analiz sonucunda belirlenen 6znitelikler:

Ship
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e Projeyi
e Proje % Bitis
e Teknisyenlerin ortalama tecriibesi

Ship, Proje Yili ve Proje % Bitis parametreleri birbirleriyle dogrusal iliskili oldugundan bu 3 parametreden Proje
Yiliile ilerlenmesine karar verilmistir.

Montaj alanlarina ait veriler ile elde edilen parametrelere ek olarak uzman goriisii yonlendirmesi ile detay tretim
alanlarina ait tahminleme ¢alismasina asagidaki parametreler dahil edilmistir.

e Proje Kodu

e Parcaboyu

e Parcaeni

e Parca kalinhig

3. Bulgular

Belirlenen oznitelikler i¢cin Sekil 4'te yer alan akis semasinda da belirtildigi gibi veri dnisleme, uygulama,
hiperparametrelerin secimi ve sonuglarin karsilastirilmasi asamalar gergeklestirilmistir.

3.1. Veri 6n isleme

Ozniteliklerin belirlenmesinin ardindan iiretim veri tabanindan elde edilen veriler veri énisleme adiminda
degerlendirilmistir. Eksik gelen veriler ve aykir1 degerler ayiklanmistir. Veri setinde bulunan kategorik
degiskenler ikili (binary) olarak temsil edecek sekilde diizenlenmistir. Oznitelikler arasindaki 6lcek farkhiliklarinin
model tahmin performansini diisiirmemesi ve katsayilari yanlis yorumlamamasi adina normallestirme islemi
yapilmistir. Normallestirme teknigi olarak Min-Max yontemi ile tim veriler [0.1-0.9] arasina indirgenmistir. Bu
islem niimerik degisken olan girdi degerleri icin yapilmistir. 1-0 olarak doniistiirtilen kategorik degiskenler ve ¢ikt1
degiskenlerinde degisiklik yapilmamistir. Veri 6n isleme 6ncesi ve sonrasi 6rnek veri seti Tablo 2 ve Tablo 3’te
paylasilmistir.

Tablo 2. Veri On isleme Oncesi Veri Seti Ornegi

Proje ParcaNo Proje Yili Tecriibe En Kalinhk Boy Toplam Saat
Al X1 3,93 2,58 241,30 1,14 444,50 20,50
Al X1 4,04 2,87 241,30 1,14 44450 15,50
Al X1 4,07 1,68 241,30 1,14 444,50 17,75
Al X1 4,08 0,08 241,30 1,14 444,50 25,00
Al X1 4,29 2,68 241,30 1,14 444,50 13,00

Tablo 3. Veri On isleme Sonrasi Veri Seti Ornegi

Parca No Proje Yii Tecriibe En  Kalinhlk Boy Toplam Saat Proje_Al Proje_A2 Proje_A3
X1 0,10 034 090 010 0,66 20,50 1 0 0
X1 0,11 036 090 010 0,66 15,50 1 0 0
X1 0,11 025 090 010 0,66 17,75 1 0 0
X1 0,11 0,10 090 010 0,66 25,00 1 0 0
X1 0,12 034 09 010 0,66 13,00 1 0 0
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3.2. Modellerin Kurulmasi Ve Hiperparametrelerin Belirlenmesi

Calismada, makine 6grenmesi algoritmalarinin kurulmasinda Python programindan yararlanilmistir. Biitiin is
merkezlerine ait veri setlerinin %75’i egitim, %25’i test verisi olarak ayrilmistir. Yapay Sinir aglari, destek vektor
regresyonu ve gradyan artirma modelleri her is merkezi icin uygulanmstir.

Yapay sinir aglarinda modelin performansi esas olarak néron sayisindan etkilenmektedir. Kurulan yapay sinir ag
modellerinde gizli katman sayisi bir olarak alinmistir. Gizli katmandaki néron sayisini belirlemek icin literatiirde
net bir kural yoktur. Yapay sinir aginin genelleme yetenegini artirabilmek adina bir katmanda kullanilacak néron
sayisinin miimkiin mertebe az olmasi gerekir [12]. Bu nedenle gizli néron sayisini belirlemede en ¢ok kullanilan
geometrik piramit kurali kullanilmistir. Geometrik piramit kuralinda, girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru
noron sayisi azalmaly, gizli néron sayisi girdi néron sayisinin iki katin1 gegmemelidir. Ayni zamanda bu say1 girdi
ve ¢ikt1 néron sayisinin ¢arpiminin karekokiinden daha az bir degere sahip olmamalidir [12]. Buna gore en iyi
sonucu veren gizli ndron sayisinin arastirilmasi icin ag arama (grid search) algoritmasi kullanilmistir. Grid arama
algoritmasinda, her bir is merkezi i¢cin geometrik kural sonucu belirlenen 3 ile 12 arasi gizli néron sayilari
denenmistir ve bu gizli néron sayilari igerisinde hata orani en diisiik olan gizli ndron sayisi belirlenmistir. Her bir
is merkezi icin belirlenen néron sayilar1 asagida Tablo 4’te belirtilmistir.

Tablo 4. YSA Modelleri i¢cin Optimum Néron Sayilari

Uretim Grubu __ is Merkezi Yapay Sinir Ag1 Néron Sayisi
imeli Seki i 12
Sac Metal Gerdimeli Sekil Verme Presi 1
Gerdimeli Sekil Verme Presi 2 12
. ii 12
Talagh imalat 5 Eksenli Fsleme Tezgahi 1
5 Eksenli isleme Tezgahi 2 11
. Hassas Frezeleme Tezgahi 12
Kompozit
5 Eksenli Frezeleme ve Su Jeti 12
i 12
Kalite Ultrasonik Kontrol Tezgahi 1
Ultrasonik Kontrol Tezgahi 12

Destek vektor regresyonu modelinin performansi esas olarak C ve y hiperparametrelerinden etkilenir [37, 38].
Modeldeki C katsayisi, Lagrange carpaninin alabilecegi iist sinir degerini gosteren ceza parametresini ifade
etmektedir [39]. vy, modelde ne kadar egrilik istendigini belirleyen parametredir. y degerinin artmasi, modelin
egriligin artmasi anlamina gelmektedir [40].

Bu calismada verilerin dogrusal olmamasindan kaynakli dogrusal olmayan regresyon modelleri i¢cin kullanilan
radyal tabanli fonksiyon (RBF)'u kernel fonksiyonu olarak kullanilmistir. C ve y'nin belirlenmesi i¢in literatiirde
net bir kural yoktur. En iyi sonucu veren C ve y'nin arastirilmasi i¢cin ag arama (grid search) algoritmasi
kullanilmistir. Grid arama algoritmasinda, her bir is merkezi icin (C, y) ciftleri denenmistir ve bu ciftler icerisinde
hata orani en diisiik olan ¢ift secilmistir. C ve y ile ilgili bir ag aramasi 10-kat ¢capraz dogrulama kullanilarak egitim
setinde uygulanmistir. Ag aramasi C ve y ( C =2, 22,2425 ; y = 2, 22,24,25)'nin iissel sonuclarinin degerlendirilmesi
ile gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada her bir is merkezi i¢in belirlenen optimum hiperparametreler asagida Tablo
5’te belirtilmistir.

Tablo 5. DVR Modelleri i¢in Optimum C ve Gamma Degerleri

Destek Vektor Reg.
Uretim Grubu Is Merkezi C %
imeli Seki i 32 32
Sac Metal Gerdimeli Sekil Verme Presi 1
Gerdimeli Sekil Verme Presi 2 32 32
. ii 32 2
Talagh imalat 5 Eksenli ?sleme Tezgahi 1
5 Eksenli Isleme Tezgahi 2 32 2
) Hassas Frezeleme Tezgahi 32 16
Kompozit
5 Eksenli Frezeleme ve Su Jeti 32 32
i 32 32
Kalite Ultrasonik Kontrol Tezgahi 1
Ultrasonik Kontrol Tezgahi 32 32

Gradyan artirma modelinde modelin performansini etkileyen dort hiperparametre vardir:
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D: Modelin maksimum etkilesim sirasini da kontrol eden karar agaglarinin derinligi
K: Karar agaclarinin sayisina da karsilik gelen yineleme sayisi

a: Genellikle 0 ile 1 arasinda kiig¢iik bir pozitif deger olan 6grenme hizi,

H: Her yinelemeli adimda kullanilan veri orani

Diger iki algoritmada oldugu gibi gradyan artirma algoritmasinda da hiperparametrelerin belirlenmesinde net bir
kural yoktur. Bu nedenle en iyi sonucu veren D, K, a ve H degerlerinin belirlenmesi i¢in ag arama (grid search)
algoritmasi kullanilmistir. Gradyan artirma algoritmasi i¢in, D, K, a ve H ile ilgili bir ag aramas1 10-kat capraz
dogrulama kullanilarak egitim setinde uygulanmistir. Ag aramasi1 D =2,4,8; K= 100,500,1000; «=0.01,0.1,0.2,0.5;
H= 0.5,0.75,1’'nin sonug¢larinin degerlendirilmesi ile gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada her bir is merkezi icin
belirlenen optimum hiperparametreler asagida Tablo 6’da belirtilmistir.

Tablo 6. Gradyan Artirma Modelleri icin Optimum D, K, a ve H Degerleri

Gradyan Artirma

Uretim Grubu  Is Merkezi D K a H
i i i i 8 1000 0,01 0.5
Sac Metal Gerdimeli Sekil Verme Presi 1
Gerdimeli Sekil Verme Presi 2 2 1000 0,2 0.75
. ii 2 1000 0,1 1
Talash imalat 5 Eksenli ¥$1eme Tezgah1 1
5 Eksenli Isleme Tezgahi 2 4 1000 0,01 0.75
. Hassas Frezeleme Tezgahi 8 500 001 05
Kompozit
5 Eksenli Frezeleme ve Su Jeti 8 1000 0,01 0.75
. Ultrasonik Kontrol Tezgahi 1 4 500 0,01 05
Kalite .

Ultrasonik Kontrol Tezgahi 500 01 05

Her bir model i¢in optimal hiperparametre degerlerinin belirlenmesinden sonra modeller egitilip tahmin yapmasi
saglanmis ve yaptigl tahmin degerleri gercek degerler ile karsilastirilmistir. Modelin tahmin basaris1 R2, MSE (hata
kareleri toplami), MAE (Hatanin mutlak ortalamasi) ve MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata) degerleri ile
Olclilmiistiir. Sonuclarin 6zetlendigi tablo (Tablo 7) paylasilmistir.

Tablo 7. Model Tahmin Basarilari

Yapay Sinir Ag1 Destek Vektor Reg. Gradyan Artirma
Uretim ; MAPE MAPE MAPE
i 2 2 2
Grubu Is Merkezi R MSE MAE % R MSE MAE % R MSE MAE %
Gerdimeli Sekil 086 033 016 2633 093 023 011 2021 096 0,16 006 694
Sac Metal Verme Presi 1
Gerdimeli Sekil

. 068 092 0,38 5334 079 074 020 21,84 086 0,60 0,21 3242
Verme Presi 2

5 Eksenli isleme
Talash ~ Tezgahi 1
Imalat 5 Eksenli Isleme
Tezgahi 2
Hassas Frezeleme
Tezgahi
5 Eksenli Frezeleme
ve Su Jeti
Ultrasonik Kontrol
Tezgahi 1
Ultrasonik Kontrol
Tezgahi 2

046 13,15 10,07 33,29 084 7,03 281 923 096 348 2,03 732
-0,24 25,70 20,81 5543 098 3,552 218 6,74 098 3,15 1,77 6,01

091 180 1,15 3555 095 1,29 060 1475 096 1,21 056 1511
Kompozit
083 186 1,18 6553 094 1,09 045 16,27 098 069 030 11,07

0,75 153 0,72 36,67 086 1,16 044 21,89 0,89 1,01 045 23,26
Kalite
0,69 1,77 081 4568 0,79 1,49 047 16,40 091 095 0,34 15,42

4. Tartisma ve Sonug¢

Modellerin tahmin basarilari karsilastirildiginda; gerdirmeli sekil verme presi 1’de en diisiik hata orani %6,94 ile
gradyan artirma modelinde goriilmiistiir. En diisiik ikinci hata oran1 %20,21 ile Destek Vektor Regresyonu
modelindedir. Gerdimeli sekil verme presi 2’de ise en diisiik hata oranm1 %21,84 ile destek vektor regresyonu
modelinde olup, en diisiik ikinci hata oram % 32,42 ile gradyan artirma modelinde goriilmiistiir. Talagh imalat
prosesi icin secilen iki is merkezinde de en diisiik hata oranlar1 % 7,32 ve % 6,01 ile gradyan artirma modellerinde
goriilmistiir. En yakin hata oranlari ise %9,23 ve %6,74 ile destek vektor regresyonu modellerindedir. Kompozit
is merkezlerinden hassas frezeleme tezgahinda en diisiik hata orani %14,75 ile destek vektdér regresyonu
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modelinde olup ikinci sirada % 15,11 hata orani ile gradyan ardirma modeli gelmektedir. 5 eksenli frezeleme ve
su jeti tezgahinda ise en diisiik hata oran1 %11,07 ile gradyan artirma modelinde goriilmiistiir. %16,40 hata orani
ile destek vektor regresyonu ikinci gelmektedir. Kalite is merkezlerinden ultrasonik kontrol tezgahi 1 i¢in en disiik
hata oran1 %21,89 ile destek vektdr regresyonundadir. En diisiik ikinci hata orani ise %23,26 ile gradyan artirma
modelinde goériilmektedir. Ultrasonik kontrol tezgahi 2’de en diisiik hata oram1 %15,42 ile gradyan artirma
modelinde goriilmiistir. %16,40 hata orani ile destek vektor regresyonu takip etmektedir.

Yapay sinir ag1 modellerinin hata oranlari biitiin is merkezlerinde en yliksek hata oranini vermistir. Hata orani
(MAPE) %10’un altinda olan modelleri “¢cok iyi”, %10 ile %20 arasinda olan modelleri “iyi”, %20 ile %50 arasinda
olan modelleri “kabul edilebilir” ve %50'nin lizerinde olan modelleri ise “yanlis ve hatali” olarak simiflandirmistir
[28]. Her bir model i¢in gercek siireler ile tahmini stirelerin karsilastirildig: grafikler Sekil 5’te verilmistir.
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Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Detay Uretim Alanlari i¢in Is Merkezi Kiriliminda Uretim Siiresi Tahminleme

Calismada sistemden c¢ekilen iscilik saatlerinin teknisyenler tarafindan dogru girildigi ve bekleme siirelerini
icermedigi varsayillmaktadir. Elde edilen sonuglara gore hata orani %20 ve altinda olan modeller basarili olarak
kabul edilerek is merkezine ait iiretim stiresi tahmin modeli olarak kullanilabilecektir. Firma, 6zellikle yeni is
paketleriicin gereken is ytiki ve is giicli degerlerine ulasmak icin {iretim siiresi tahmin modelini kullanarak gerekli
hesaplamalar1 yapabilecektir. Uretim siiresi tahmin hatalarindan kaynakli maliyet analizinde olan sapmalarin
online gegebilecektir. Ayn1 zamanda, yine liretim siiresi tahmin hatalarindan kaynakli, miisteriye iletilen
terminlerdeki gecikmelerin 6niline gecerek miisteri memnuniyetinde artis saglayabilecektir. Orta ve uzun vadeli
kapasite planlarini daha dogru analiz ederek yatirim 6ngériilerini daha dogru yapabilecektir ve yanlis yatirim
kararlar ile olusabilecek maliyet kayiplarinin 6niine gegebilecektir. Ek olarak firma bu model sayesinde vardiya
ve fazla mesai planlarini daha dogru yapabilecek bdylelikle is giiciiniin daha verimli bir sekilde kullanilmasini
saglayabilecektir.

Gliniimiiz rekabet kosullarinda, taleplere dogru ve hizli sekilde cevap verebilmek miisteri memnuniyeti agisindan
¢ok dnemlidir. Kisith kaynaklari verimli bir sekilde kullanabilmek, gelecege déniik yatirimlari belirleyebilmek icin
liretim siiresi tahmini yapmak rekabet avantaji saglamak isteyen firmalar icin cok énemlidir. Uretim siiresi
denildiginde ilk olarak akla zaman etiidii gelmektedir. Fakat iiriin ¢esitliliginin ve is merkezlerinin ¢ok fazla oldugu
tesislerde par¢a basina zaman etiidii yapmak buyiik bir is yiikii gerektirerek zaman ve maliyet kaybina yol
agmaktadir. Bu kaybin 6niine gecerek iiretim siiresi tahminlemek istendiginde, makine 6grenmesi algoritmalari
On plana ¢ikmaktadir.

Bu uygulamada makine 6grenmesi algoritmalarindan yapay sinir aglari, destek vektor regresyonu ve gradyan
artirma modellerini kullanarak {iretim siiresi tahminlenmistir. Bu amagla tiretim ortamindan elde edilen veriler
ile liretim tesisine ait 4 temel proses secilmistir. Bu prosesler; talash imalat, sac metal, kalite ve kompozit imalat
olarak belirlenmistir. Se¢ilen temel proseslerin her biri i¢in 2’ser is merkezi tizerinden gegmise doniik 5 yillik veri
seti kullanilmistir. Toplam 8 is merkezine yapay sinir aglari, destek vektor regresyonu ve gradyan artirma
algoritmalar1 kullanilarak, bu algoritmalarin farkli kombinasyonlari ile toplam 24 adet tretim siiresi tahmin
modeli olusturulmustur. Modellerin basarilar1 performans metriklerinden MAPE degeri ile belirlenmistir.
Performans metrikleri ile model basarilar incelendigi zaman; 8 is merkezinden 5’i igin en iyi tahmin sonuglari
gradyan artirma modeline ait olup, 3 is merkezine ait en iyi sonuclar destek vektor regresyonuna aittir. Yapay sinir
aglar1 modellerine ait hata oranlarinin her is merkezinde oldukga yiiksek oldugu goriilmiisttir.

Genel olarak gradyan artirma ve destek vektor regresyonu modellerinin tretim siiresi tahminlemede basarili
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ancak uygulama bdliimiinde de bahsedildigi gibi optimal hiperparametrelerin
se¢imi asamasinda, aday degerlerin belirlenmesi iizerine literatiirde net kurallar yoktur. Bu nedenle aday
hiperparametre sayisini artirmanin, modellerin ¢alisma stiresi agisindan olumsuz etkilemesine ragmen tahmin
performansi agisindan daha etkili sonuclar verecegi degerlendirilmektedir. Sonug olarak gelecek calismalarda
girdi cesitliliginin ve optimum hiperparametrelerin belirlenmesi icin gereken aday hiperparametrelerin
artirilmas1 ile daha basarili sonuglar elde edilebilecegi ongoriilmektedir. Ek olarak gelecek c¢alismalarda
karsilastirilacak makine 6grenmesi algoritmalarinin gesitliligi artirilarak ¢alismalarin zenginlestirilebilecegi ve
elde edilen iiretim tahmin modelleri lizerine karar destek sistemi kurularak c¢alismanin gelistirilebilecegi
ongoriilmektedir.
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