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Anahtar Kelimeler 0z

Kestirimci bakim, Kesici takim asinmasini tahmin etmek ve 6nlemek icin etkili bir
Kesici takim émrii, yontem gelistirmek isletmelerde iiretim verimliligi acisindan
Yapay zeka, kritiktir. Bu ¢alismada, bir otomotiv firmasinda, makine
Makine 6grenmesi. dgrenmesi teknikleri kullanilarak CNC makinelerinden elde

edilen veriler ile kesici takim aginmasini tahminlemek
amaglanmigtir. Rastgele Orman Regresyonu, Gradyan Artirma
Regresyonu, Asirt Gradyan Artirma Regresyonu ve Uyarlamali
Artirma  Regresyonu  makine  6grenmesi  modelleri
kullanilmistir.  Bu  modeller, veri  setlerinin  farkl
kombinasyonlarindan olusan 3 farkli senaryo lizerinde
degerlendirilmistir. Veri setleri kesici takim Omriintin
evrelerine béliinmiis ve farklt modellerin, kesici takimin farkl
evrelerini daha iyi tahmin edebilecegi éngoriilerek denemeler
yapimigtir. Modeller, Hata Kareleri Ortalamast metrigine
gore, farkli pencere biiyiikliikleri ve evreler igcin tiim
senaryolarda degerlendirilmistir. Senaryo 1’de elde edilen
minimum MSE degeri 0,0242; Senaryo 2’de 0,0404; Senaryo
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3’te ise 0,0041 olmustur. Kesici takim asinmasinin evrelere
ayrilmasi, daha hassas bir sekilde tahmin edilmesini
saglamaktadir ve isletmelere daha dogru ve zamaninda
miidahale imkani vermektedir.

PREDICTING CUTTING TOOL WEAR WITH MACHINE
LEARNING TECHNIQUES IN AUTOMOTIVE INDUSTRY

Keywords Abstract

Predictive Developing an effective method for predicting and preventing
maintenence, tool wear is critical for production efficiency in businesses. In
Cutting tool life, this study, the aim is to predict tool wear using data obtained
Artificial intelligence, from CNC machines in an automotive company through the
Machine learning. application of machine learning techniques. Machine learning

models such as Random Forest Regressor, Gradient Boosting
Regressor, Extreme Gradient Boosting Regressor, and
Adaptive Boosting Regressor were used. These models were
evaluated on three different scenarios composed of various
combinations of datasets. The datasets were divided into
phases of tool life, and experiments were conducted under the
assumption that different models could better predict different
phases of tool wear. The models were assessed using the Mean
Squared Error metric across all scenarios for different window
sizes and phases. The minimum MSE value obtained in
Scenario 1is0.0242; in Scenario 2, it is 0.0404; and in Scenario
3, it is 0.0041. Dividing tool wear into phases allows for more
precise predictions, providing businesses with the opportunity
for more accurate and timely interventions.
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1. Giris

Talash imalat endiistrisinde, kesici takimlarin asinmasi, liretim verimliligini
dogrudan etkileyen kritik bir faktordiir. Kesici takim asinmasi, yiiksek maliyetli
kesici takim degisimleri, is durmalari ve is pargalarinin kalitesinde diisiis, parca
kay1ip maliyetleri, iiretim siiresinde artis, CNC makine bakim maliyetleri, is kazas1
riski gibi olumsuz sonuglara neden olabilir. Sénmez, Ertun¢ ve Karakuzu'ya
(2000) gore, takim asinmasi, islenen parganin dogrudan Kkalitesini
etkilediginden, takim asinmasinin takibi ve tahmini imalat sanayi i¢in olduk¢a
onemlidir.

Literatiirde kesici takim asinmasinin tahmin edildigi ¢alismalar Tablo 1’de
sunulmustur.
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Tablo 1
Kesici Takim Asinmasi Tahminlemesini Iceren Calismalar
Calisma Algoritma POY Asinm Veri Ozellikler Evre
a
Chehrehzad, Kegibas, Besirova, YSA MAE 300 2400 K, T,S,KP,A 4
Uresin, Irican ve Lazoglu (2024)  Bi-GRU
Wang ve Shen (2024) AISNN - 250 800 - v
Li, Fu, Zhuo, Liu ve Jin (2023) SSM2DG HO 300 5800 K, TT v
Pashmforoush, Araghizad ve PIML RZ, RMSE 300 - KK, KH, KD
Budak (2024)
Korkmaz, Gupta, Celik, Ross ve MLP, LR RZ, RMAE 160 - K, SC
Giinay (2024) RMSE, RAE
Li, Zhao, Cao, Li ve Chen (2023) MHDF HO - 180 -
Bilgili, Ke¢ibas, Besirova, YSA MAPE - - IMMA, DS
Chehrehzad, Burun, Pehlivan,
Uresin, Emekli ve Lazoglu (2023)
Aldekoa, Olmo, Pinilla, Mouliet, RFR, KNNR, RZ, MAE, MSE - - K Gig, A
Novoa ve Lacalle (2023) SVMR
Huang, Shao, Guo, Li, Zhu ve SVR, LSSVR, MAE, RMSE, 360 300 K, TT
Fang (2023) PSO PCC, MAPE
Twardowski, Czy zycki, Czyryca, CART, CHAID HO - - TTi
Tabaszewski ve Pikuta (2023)
Korkmaz, Gupta, Kuntoglu, DT, RFR, SVR R? MAE, 1050 - Takim Uzunlugu
Patange, Ross, Yilmaz, Chauhan MSE, RMSE
veVashishtha (2023)
Tabaszewski, Twardowski, SRA,BK, YSA HO - 12367 KH, IMH, Besleme,
Pikuta, Znojkiewicz, Czyryca ve KD, KS
Czy'zycki (2022)
Sonmez, Ertung ve Karakuzu YSA HO - 480 K
(2000)
Javanjal, Mahajan, Vijay, CNN HO, MAPE 450 - AE K TT,A, Giig
Sudhakar ve Munde (2022)
Li, Liu, Incecik, Gupta, Kr'olczyk ~ CNN - 150 -
ve Gardoni (2022)
Monferrer, P’erez, Santos, LR, KNN, RMSE, MAE - 3500 Giig, Enerji
Migu’elez ve Cantero (2022) RFR, DT
Li, Wang, Huang ve Gao (2022) MO MAE, RMSE, 200 320 -
MAPE
Yang, Zhao ve Zhao (2022) SSAE, BPNN  RMSE 150 - KK
Jin, Bao, Li ve Jin (2022) MOT, KM MAPE, - 960 AFKA, KTK, ARK
RZ
Chacoén, Barrena, Garcia, DPA RMSE 250 - -
Buruaga, Badiola ve Vicente
(2021)
Kalkanl (2021) YSA, DVM, - 80 - Ses Sinyalleri
ESA
Xu, Wang, Zhong, Ming ve Chen OBKDM MAE, RMSE 180 575 KK Sinyalleri, TTS,
(2021) AES
Twardowski, Tabaszewski, DT, CART, HO 200 - AES
Pikuta ve Czyryca (2021) KNN
He, Shi, Xuan ve Li (2021) SSAE-BPNN  RMSE, R? 600 303 SC
Hahn (2020) KKDO PR-AUC - 11570 TT, AE, A
Alajmi ve Almeshal (2020) XGB-SDA MAE, R? 300 161 IMH, MC, BH, IK, T
Twardowski ve Pikuta (2019) MLP, YSA RMSE, R2 400 - Radyal KK, TTi,
KK
Ravikumar ve Ramachandran DTSM MAE, RMSE 200 - Ses, TT
(2018)
Giindiizoz (2002) YSA MSE 600 - -
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Tablo 1'in kisaltmalar dizini Ek Ac¢iklamalarda yer almaktadir. Tablo, alti
siitundan olusmaktadir. Ik siitunda incelenen ¢alisma, izleyen siitunlarda ise
sirasiyla calismada kullanilan algoritma, performans él¢iim yéntemi (POY), um
cinsinden takim asinmasi miktari (Asinma), adet cinsinden ¢alismada kullanilan
veri miktar1 (Veri), tahminde kullanilan 6zellikler ve tahminlemenin evre
bazinda yapilip yapilmadig bilgileri yer almaktadir.

incelenen calismalarda yaygin olarak Yapay Sinir Ag1 (YSA), Destek Vektor
Regresyonu (SVR) ve Rastgele Orman Regresyonu (RFR) lzerine kurulu
algoritmalarin tercih edildigi gozlemlenmistir. Performans o6l¢ciim yodntemi
olarak RMSE (Root Mean Squared Error), MAE (Mean Absolute Error), MSE (Mean
Squared Error) ve R? (R-squared) en yaygin kullanilan metrikler olarak éne
¢ikmaktadir. Takim asinmasi degeri, ortalama 300 mikrometre olarak alinmistir.
Calismalarda kuvvet, tork, sapma, is mili kodlayic1 pozisyonu, akim, giic, ses,
sicaklik, is mili motor akimy, titresim, titresim ivmesi, takim uzunlugu, enerji,
akustik emisyon, is mili hizi, matkap c¢api, besleme hizi gibi 6zellikler
degerlendirilmistir. Veri sayisina ulasilabilen ¢alismalarda, en fazla 12 bin veri
ile calisildigr gorilmistiir. Bu calismada, literatiirden farkl olarak bir isletme
tarafindan saglanan gercek verilerden olusan toplam 5,7 milyon ham veri
kullanilmaktadir. Calisma veri sayisi yoniiyle literatiirdeki c¢alismalardan
ayrismaktadir.

Literatiirde kesici takim asinmasini tahminlemeye yonelik ¢alismalarda,
genellikle siirecin tamami evrelere ayrilmadan dikkate alinmaktadir. Ancak, her
evrede takimin performansi ve isleme Kkalitesi farkli oldugu icin siirecin
tamamini tahminlemek yerine evrelere ayirarak tahminlemek, evrelere 6zgi
ozelliklerin ve degisikliklerin yakalanmasini saglamaktadir. Bu ¢oklu model
yaklasimi, kesici takimin her bir evresinin daha hassas bir sekilde tahmin
edilmesini saglar ve isletmelere daha dogru ve zamaninda miidahale imkam
verir. Bu ¢alisma, Kesici takim asinmasinin evrelerini dikkate alarak tahminleme
yapmasi agisindan literatlire 6nemli bir katk: saglamaktadir.

Yapilan literatiir taramasinda evreleri dikkate alan sadece ii¢ ¢alismaya
(Chehrehzad ve dig. 2024, Wang ve Shen, 2024, Li ve dig., 2023) erisilmistir. Bu
¢alismalarin i¢iinde de kullanilan veri sayis1i 5800 ya da altindadir. Kullanilan
veri sayisi tahminlemenin dogrulugu agisindan kritiktir. 5,7 milyon adet verinin
kullanildig1 bu calisma, veri sayisi ile evreleri dikkate alan ¢alismalar arasinda
one cikmaktadir.

Bu c¢alismanin temel amaci Kkesici takim asmmasini dogru bir sekilde
tahminlemeye yardimci olacak bir model gelistirilmesidir. Uretimde ¢aliganlarin,
bu model sayesinde asinma belirli bir tolerans seviyesinin 6tesine gegmeden
6nce midahale etmesi amacglanmaktadir. Bu sekilde, isletmelerin iretim
siireclerini optimize etmeleri ve maliyetleri azaltmalar1 hedeflenmektedir.
Model gelistirme asamasinda makine 6grenmesi kullanilarak uygulama
yapilmistir. Veri setleri analiz edilip 6n isleme yapildiktan sonra RFR, GBR, XGB
ve ABR modelleri kullanilmistir. Veri setlerinden 3 farkli senaryo olusturulmus,
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model performanslari hiper parametre optimizasyonu yapilarak iyilestirilmistir.
Veri setleri kesici takim 6mriiniin evrelerine béliinmiis ve evrelere ayirmanin
saglayacagi imkanlar incelenmistir.

Bu calismanin izleyen boliimiinde gelistirilen makine 68renmesi yaklasimi,
liclincili boliimde elde edilen deneysel sonuglar verilmistir. Son b6liimde ise genel
degerlendirme ve dneriler tartisilmistir.

2. Gelistirilen Makine Ogrenmesi Yaklagimi

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi, biiylik veri gruplarini isleyerek
dogru ciktilar elde etmede yetkindir. Makine 6grenmesi, kesici takim asinma
durumu hakkinda ongoriiler saglayarak malzeme bazli ve isleme kaynakli
problemleri ortadan kaldirabilir (Korkmaz ve dig., 2023).

Bu calismada, bir otomotiv isletmesinde talash imalat yapan CNC
makinelerinden elde edilen veriler kullanilarak kesici takim asinmasini
tahminlemek icin denetimli bir makine 6grenmesi modeli gelistirilmistir. Bunun
icin Rastgele Orman Regresyonu (RFR), Gradyan Artirma Regresyonu (GBR),
Asint Gradyan Artirma Regresyonu (XGB) ve Uyarlamali Artirma Regresyonu
(ABR) makine 6grenmesi algoritmalarindan yararlanilmistir. RFR, birden fazla
karar agacini bir arada kullanarak tahminler yapan bir 6grenme yontemidir.
Degiskenler arasindaki karmasik iligkileri 6grenme kapasitesi ve yiiksek
dogrulugu ile bilinir. Ayrica, modelin yorumlanabilirligini artiran 6zellik 6nem
siralamasi gibi ek avantajlar sunar. GBR, tahminleme problemlerinde yiiksek
dogruluk saglamak amaciyla zayif tahminleyicilerin ardisik sekilde
birlestirilmesine dayanan bir 6grenme yontemidir. Esnekligi ve yiiksek
dogrulugu ile bilinir ve genellikle karmasik veri setlerinde iyi performans
gosterir. XGB, GBR algoritmasinin iyilestirilmis bir versiyonudur. Hiz ve
performans agisindan gelistirilmistir ve biiytk dlcekli veri setleri tizerinde etkili
bir sekilde calisir. ABR, zayif tahminleyicilerin bir toplulugunu olusturarak giiclii
bir tahminleyici elde etmeyi amaglayan bir 6grenme yontemidir. Basit ve etkili
olmasi ile bilinir ve genellikle daha az karmasik veri setlerinde iyi performans
gosterir.

Modellerin basarisini degerlendirmek icin MSE metrigi kullanilmistir. Bu metrik,
tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin
ortalamasini hesaplayarak bir modelin ne kadar dogru oldugunu 6¢mektedir.
MSE formiilii (Korkmaz ve dig., 2023) denklem (1)’de verilmistir.

1 n
MSE = Zzl (i — 9)? (1)

i=1
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n : veri kiilmesindeki 6rnek sayisi
y;: 1. 6rnek icin gercek deger
¥;:1. 6rnek icin tahmin edilen deger

Kesici takim asinmasi gibi siirekli degiskenlerin tahmin edilmesi gereken
durumlarda, MSE dogru bir performans 6l¢iitii sunmaktadir. Aldekoa ve dig.
(2023), Korkmaz ve dig. (2023) ve Giindiizéz (2002) calismalarinda model
performans karsilastirmasi yaparkan MSE degerini kullanmislardir.

MSE metriginin yaninda literatiir ile kiyaslanabilirligi artirmak icin MAPE ve R?
metriklerine gére de model performanslar: hesaplanmistir. Bu degerler sadece
en iyi sonug grafiklerinde verilmistir. Calismadaki tiim diger model karsilagtirma
ifadelerinde ve tablolarda sadece MSE degeri kullanilmistir.

MAPE, ortalama mutlak yiizde hata degerlerini belirten bir metriktir. MAPE,
farkl1 o6lgeklerde olan degiskenler i¢in kullanilabilmesi ve mutlak hatalara
odaklandig1 i¢in tahminlerin gercek degerlerden ne kadar uzak oldugunu
6l¢mesi yonleriyle faydalidir. Bu calismada MAPE degeri 100 ile ¢arpilarak elde
edilen % MAPE degeri kullanilmistir. MAPE formiilii (Huang ve dig., 2023)
denklem (2)’de verilmistir.

1 n —
MAPE = = E M (2)
Nlai=1 Vi

R?, tahmin edilen degerlerin gercek degerlere ne kadar iyi uydugunu gosteren
bir istatistiktir. R?, 0 ile 1 arasinda degisen bir degerdir ve bu nedenle, farkli
modellerin performanslarinin karsilastirilabilmesini saglar, dogrusal olmayan
modeller icin de kullanilabilir. R? formiilii (Jin ve dig., 2022) denklem (3)'de
verilmistir.

izn i —9)°

RP=1—- 77—
X (i —9)?

(3)
y : y; ‘lerin ortalamasi

3. Deneysel Sonucglar

Calismada, bir otomotiv imalat isletmesinin deney merkezinde talagh imalat
yapan CNC makinelerinden elde edilen veriler kullanilmistir. Tornalama
islemine odaklanilmistir. Sekil 1’de CNC torna tezgahi lizerinde bir is pargasi ve
kesici takim goriilebilir. Veri toplama siireci bu calisma 6ncesinde isletme
tarafindan gergeklestirilmistir.

Bu calismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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Is Pargas1 |y Kesici Takim

Sekil 1. CNC Torna Tezgahi Uzerinde Is Parcasi ve Kesici Takim

Veri toplama siirecinde kesici takimlar sifirdan baslayip 300 mikrometre
asinmaya ulasana kadar kullanilmistir. 5 farkhi kesici takima ait toplam 5,7
milyon satir ham veri mevcuttur. Veri setleri “kaba isleme” ve “ince isleme” islem
adimlarindan olusmaktadir. “Ince isleme” is par¢asini nihai haline getiren islem
olmasi sebebiyle kesici takim asinmasi, Uretim kalitesini dogrudan
etkilemektedir. Calisma i¢in, en genis yiizeye sahip olan 5 numarali ylizeyin “ince
isleme” verileri kullanilarak makine 68renmesi modeli egitilmistir. En genis
yuzey secilerek daha fazla veri ile kapsayicilifl artirmak amaglanmistir. Veri
setlerinde: akimin kontrol 6l¢iim hatasi, akim, enkoder pozisyonu, is mili motoru
ilerlemesi, motorun tiikettigi gii¢, motorun torku, is mili motoru hiz1 6zellikleri
yer almaktadir. Her bir 6zelligin 5 farkli eksendeki degerleri mevcuttur.

Kesici takim asinmasi tahminlemesi icin daha genis bir perspektif sunmak
amaciyla 5 adet kesici takimin verisi, farkli kombinasyonlarda kullanilarak 3
senaryo olusturulmustur. Modeller tiim senaryolar i¢in test edilmistir.

e Senaryo 1 ; 1, 2, 4. ve 5. takimlara ait verilerin alt alta sirasi
degistirilmeden birlestirilmesiyle olusan veri gergevesi kullanilarak 3.
takima ait asinma tahminlenmistir.

e Senaryo 2 ; 4. ve 5. takimlara ait verilerin alt alta sirasi degistirilmeden
birlestirilmesiyle olusan veri ¢cercevesi kullanilarak 3. takima ait asinma
tahminlenmistir.
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e Senaryo 3 ; 2. takima ait veriler ile yine aym takimin asinmasi
tahminlenmistir.

3.1. Veri On Isleme

Veri 6n isleme asamasinda bos ve ilgisiz veri igeren siitun ve satirlar ¢ikarilmis,
tahminleme yapilacak yiizeyin (5 numarali yiizey) verisi ayiklanmis, Senaryo 1
ve Senaryo 2 icin veri birlestirme islemi yapilmistir.

Veri setinde yer alan 6zelliklerin, kesici takimin asinma siirecini tahminleme
yetenegine etkisi goz oniine alinarak, analizler yapilmistir. Ozellikle yiiksek
korelasyona sahip olan ve tahminleme performansini artirabilecek ozellikler
belirlenmistir.

Senaryo 1, 2 ve 3 i¢in 6zellik korelasyonlarinin ve se¢iminin verildigi Tablo 2, 3
ve 4’te, P, pozitif korelasyonu, N, negatif korelasyonu, X korelasyon olmadigini
gostermektedir. F1, F2, F3, F4 ve F5, 5 farkh kesici takimin verisini temsil
etmektedir. Bu siitunlardaki degerler ilgili o6zelligin takim asinmasi ile
korelasyon durumunu gostermektedir. Egitim veri seti siitunu, senaryoda
secilen kesici takimlarin verisinin birlestirilmesi ile olusan veri setindeki ilgili
ozelligin, yine bu veri setindeki kesici takim asinmasi ile korelasyon durumunu
gostermektedir. Korelasyon siitununda egitim veri setinin korelasyon degeri yer
almaktadir. Senaryo 1 ve Senaryo 2 egitim verisinde farkli kesici takimlari
icerdigi icin korelasyon degerleri Senaryo 3’e gore diisiik seyretmektir. Senaryo
3 de ise ayni takimin verisi ile egitildiginden, ozelliklerin kesici takim ile
korelasyonlar yiiksektir. Korelasyonun mutlak degeri Senaryo 1 ve Senaryo 2
icin 0,25’ten, Senaryo 3 i¢in 0,60’tan biiylik olan 6zellikler secilmistir. Modelde
kullanilmasina Kkarar verilen o6zelliklerin satirlari1 koyu ve italik olarak
isaretlenmistir.

28



Endiistri Miihendisligi / Journal of Industrial Engineering 36(1), 21 - 46, 2025

Tablo 2 )
Senaryo 1 i¢in Ozellik Korelasyon Bilgileri ve Secimi
Senaryo 1
Ozellik F1 F2 F3 F4 F5 Egitisr:tiVeri Korelasyon  Sonug
Ozellik1 N N P P P P 0,25 P
Ozellik2 X X X X X X X X
Ozellik3 N N P P P P 0,16 X
Ozellik4 X X X X X X X X
Ozellik5 X X X X N N 0,16 X
Ozellik6 X N X P P P 0,17 X
Ozellik7 P P N N N N 0,13 X
Ozellik8 P P X N N N 0,24 X
Ozellik9 N N P P P P 0,34 P
Ozellik10 X X X X X X X X
Ozellik11 N N P P P P 0,34 P
Ozellik12 X X X X X X X X
Ozellik13 N N N N N N 0,15 X
Ozellik14 X X X X N N 0,16 X
Ozellik15 N N X p p P 0,17 X
Ozellik16 P P N N N N 0,13 X
Ozellik17 P P X N N N 0,24 X
Ozellik18 N N P P P P 0,25 P
Ozellik19 X X X X X X X X
Ozellik20 N N P P P P 0,25 P
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Tablo 3 )
Senaryo 2 i¢cin Ozellik Korelasyon Bilgileri ve Se¢imi
Senaryo 2
Ozellik F3 F4 F5 Egitim Veri Seti Korelasyon Sonug
Ozellik1 P P P P 0,31 P
Ozellik2 X X X X X X
Ozellik3 P P p P 0,20 X
Ozellik4 X X X X X X
Ozellik5 X X N N 0,19 X
Ozellik6 X P p P 0,23 X
Ozellik7 N N N N 0,18 X
Ozellik8 X N N N 0,31 X
Ozellik9 P P P P 0,42 P
Ozellik10 X X X X X X
Ozellik11 P P P P 042 P
Ozellik12 X X X X X X
Ozellik13 N N N N 0,17 X
Ozellik14 X X N N 0,19 X
Ozellik15 X P p P 0,23 X
Ozellik16 N N N N 0,18 X
Ozellik17 X N N N 0,31 X
Ozellik18 P P P P 0,31 P
Ozellik19 X X X X X X
Ozellik20 P P P P 0,31 P
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Tablo 4
Senaryo 3 igin Ozellik Korelasyon Bilgileri ve Se¢imi
Senaryo 3
Ozellik Korelasyon  Sonug
Ozellik1 -0,70 N
Ozellik2 0,10 X
Ozellik3 -0,77 N
Ozellik4 0,02 X
Ozellik5 -0,01 X
Ozellik6 -0,55 X
Ozellik7 0,65 P
Ozellik8 0,50 X
Ozellik9 -0,79 N
Ozellik10 -0,11 X
Ozellik11 -0,68 N
Ozellik12 -0,02 X
Ozellik13 -0,34 X
Ozellik14 -0,01 X
Ozellik15 -0,55 X
Ozellik16 0,65 P
Ozellik17 0,50 X
Ozellik18 -0,79 N
Ozellik19 -0,02 X
Ozellik20 -0,79 N

Z-score yontemi kullanilarak aykiri verilerin tespit edilmesi icin bir analiz
yapimistir. Z-score mutlak degeri 3 ten biiylik olan aykir1 verilerin ¢ikarilmasi
ile birlikte, 6nceki MSE degerine gére model performansinin %80 koétiilestigi
gozlemlenmistir. Aykir1  verilerin, kesici takimin farkli asamalarinin
tahminlenmesinde 6nemli bilgiler icerebilecegi diistincesi ile aykir1 veriler
¢ikarilmadan calismaya devam edilmistir. Calismada kullanilan veri miktari,
literatlirdeki pek c¢ok calismaya kiyasla oldukg¢a fazladir. Bu nedenle aykiri
degerlerin, tahmin basarisini diisiirmek yerine veri setindeki degiskenligi temsil
ederek daha dogru ve glvenilir tahminler yapilmasina olanak tamidigi
gbzlemlenmistir.

Veri normalizasyonu i¢cin makine 6grenmesi modellerinde siklikla kullanilan
Min-Maks 6l¢eklendirme yontemi segilmistir. Bu yontem, veri setindeki 6zellik
degerlerini belirli bir araliga 6lgeklendirerek veri setinin daha istikrarli ve etkili
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bir sekilde islenmesini saglamaktadir. Min-Maks degerleri [1, 3] olarak tercih
edilmistir. Senaryo 3’te RFR modeli, 50 pencere biiyiikliigiinde yapilan
denemede Min-Maks degeri [1,5] olarak alindiginda MSE degeri 0,0164 olarak
elde edilmistir. [1, 3] olarak denemede elde edilen MSE degeri (0,0041) %75
daha iyi sonuc¢ verdigi icin [1, 3] aralif1 secilmistir. Uygulamada denetimsiz
O0grenme yapilacagi icin test veri seti dlceklendirme yapilirken egitim veri setine
ait minimum ve maksimum degerler kullanilmistir. Olgeklendirme icin
kullanilan formiil denklem (4)’te verilmistir.

(X - Xmin) * (Smaks - Smin)

Xiilg;ek N Smin * (Xmaks - Xmin)

4)

Xsicer: Ozelligin 6lgeklendirilmis degeri

X : Ozelligin orijinal degeri

Xmin: Ozelligin minimum degeri (test veri seti icin egitim veri setinin degeri)
Xmaks: Ozelligin maksimum degeri (test veri seti icin egitim veri setinin degeri)
Spmin: 11gili 6zellik icin alt sinir degeri

Smaks: 1gili 6zellik icin tist sinir degeri

Bu ¢alismada, kesici takim asinmasini tahminlemek icin kullanilan veri seti
pencerelere boliinmistiir. Veri pencerelere bolme islemi, verinin belirli sayida
ornek iceren segmentlere ayrilmasi siirecidir. Pencerelerin kendi icinde
karakteristigi korunurken, veri tutarsizligindan kaynakli olabilecek hatalar
engellenmis olur. Verilerin pencerelere boliinmesi adiminda, verilerin sirasi
bozulmadan, belirlenen pencere biiyiikliigliinde 6zelliklerin ortalama degerini,
takim asinmasinin ise maksimum degerini icerecek sekilde pencereler
olusturulmustur. Tablo 5’te Senaryo 3 icin her modelin en iyi sonucu veren
pencere blyiikliiklerinin MSE degerleri koyu italik olarak isaretlenmistir.
Senaryo 3’in tiim denemeleri 50 pencere biiyiikliigiinde gerceklestirilmistir.
Veri biiyiikliiklerine gore modellerin yanit verme siiresi dikkate alindiginda
Senaryo 1 ve Senaryo 2 icin pencere biiytkligi 200 olarak kullanilmistir.
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Tablo 5

Senaryo 3 icin Pencere Biiyiikliigii MSE Performans Sonuglari

Model Pencere 200 Pencere 150 Pencere 100 Pencere 50
RFR 0,0061 0,0059 0,0050 0,0041
GBR 0,0149 0,0079 0,0070 0,0071
XGB 0,0203 0,0090 0,0216 0,0072
ABR 0,0047 0,0045 0,0051 0,0052

3.2. Modellerin Calistirilmasi

Model sec¢imi icin LR, LASSO, EN, HR, MLP, GBR ve RFR gibi farkli makine
o6grenmesi modelleri degerlendirilmistir. Yapilan denemelerde en iyi sonuglari
GBR ve RFR vermistir. Arastirma sonucunda XGB ve ABR modelleri de ¢alismaya
dahil edilmistir. Her bir model, egitim veri seti iizerinde egitilmis ve hiper
parametre optimizasyonu yapilmistir. Modellerin basar1 metrigi olarak MSE
degeri kullanilmistir. Test veri seti, dogrulama olarak da degerlendirilmistir.
Egitim veri seti ve test veri seti bliyiikliikleri asagidaki gibi belirlenmistir.

e Senaryo 1 ve Senaryo 2 i¢in; birlestirilmis veri ¢cercevesi, egitim veri seti
olarak, 3. takima ait verilerin ise tamami test veri seti olarak
kullanilmistir.

e Senaryo 3 i¢in; 2. takima ait verilerin sirasi degistirilmeden ilk %901
egitim veri seti olarak, son %10’luk kisim ise test veri seti olarak
kullanilmistir.

3.3. Hiper Parametre Optimizasyonu

Kesici takim asinmasinin tahmin edilmesi i¢in kullanilan makine 6grenmesi
modellerinin performansini artirmak amaciyla hiper parametrelerin degerleri
belirlenmistir. Hiper parametre ayarlamasi, modellerin gii¢clii olmasinda 6nemli
bir rol oynamaktadir (Korkmaz ve dig., 2023). Calisma kapsaminda kullanilan
modellerin hiper parametre isimleri, bunlarin varsayilan degerleri, hiper
parametrelerin alabilecegi degerler icin bir arama kiimesi ve senaryolarda
secilen en iyi parametre degerleri Tablo 6’da verilmistir. Iyilestirme éncesinde
varsayllan parametre degerleri ile modeller calistirilmis ve MSE degerleri
kaydedilmistir. Sonrasinda, grid arama yontemi ile en iyi parametre degerleri
belirlenmistir. Grid arama yontemi, arama kiimesindeki tiim secenekleri ziyaret
ederek en iyi parametre degerleri kombinasyonunu aragtirmaktadir. Ornegin
Tablo 6’dan gortilebilecegi gibi, Senaryo 1 icin RFR modelinin tahminci sayisi, en

33



Endiistri Miithendisligi / Journal of Industrial Engineering 36(1), 21 - 46, 2025

kiigiik 6rnek bolme sayisi ve en kiiciik yaprak 6rnek sayisi parametrelerinin
degerleri sirasiyla 100, 2 ve 1 olarak belirlenmistir.

Tablo 6
Hiper Parametre Bilgileri
Model  Hiper Parametre Varsayilan Arama Senaryo 1 Senaryo 2 Senaryo 3
Kiimesi
RFR Tahminci Sayisi 100 [50, 100, 200] 100 50 100
RFR Min. Ornek Bélme 2 [2,5,10] 2 2 5
Sayisi
RFR Min. Yaprak Ornek 1 [1,2,3] 1 1 1
Sayisi
GBR Tahminci Sayis1 100 [50, 100, 200] 200 100 200
GBR Ogrenme Hiz1 0.1 [0.01,0.1,1] 0.01 0.01 0.1
GBR Maks. Derinlik 3 [3,5,7] 7 7 7
XGB Tahminci Sayisi 100 [50, 100, 200] 200 50 50
XGB Ogrenme Hiz1 0.3 [0.01, 0.3, 1] 0.01 0.01 0.3
XGB Maks.Derinlik 6 [3,6,7] 7 3 6
ABR Tahminci Sayisi 50 [10, 15, 50] 50 10 50
ABR Ogrenme Hiz1 1.0 [0.001, 0.01, 0.1 0.001 0.001
0.1]
ABR Kayip Fonksiyonu  dogrusal [dogrusal, kare dogrusal dogrusal
kare, listel]

En iyi parametre degerleri ile modeller tekrar ¢alistirilmis ve iyilestirme sonrasi
elde edilen MSE degerleri Tablo 7’de verilmistir.

Tablo 7
Senaryolar icin Model Iyilesme Ozetleri
Model Senaryo 1 Senaryo 2 Senaryo 3
Pencere 200 Pencere 200 Pencere 50
o & 0 & 0 &
55 g5 §8 E= kR £ = .
s 2 =5 g s 2 =5 g =2 =7 =
£ 5 & © £ P a & © £ o © Z
gfLE 92 = gEe 92 3 2 EE 2= 2
SL£s B8 & SE£s B8 B S B
RFR 0,0627 0,0627 0% | 0,1124 0,1032 8% 0,0041 0,0041 0%
GBR 0,0733 0,0614 16% | 0,1116 0,0908 19% | 0,0154 0,0071 54%
XGB 0,2539 0,0669 74% | 0,7763 0,1030 87% | 0,0108 0,0072 33%
ABR 0,0926 0,0684 26% | 0,1551 0,1409 9% 0,0058 0,0052 11%
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3.4. Kesici Takim Asinmasinin Evrelere Boéliinmesi

Kesici takim asinmasi, gesitli evrelerden gecen bir siirectir ve her evrede takimin
performansi ve isleme Kkalitesi farklidir. Dolayisiyla, her asama icin tek bir
modelin kullanilmasi, bu evrelere 6zgii 6zellikleri ve degisiklikleri yeterince
yakalayamayabilir. Coklu model yaklasimi, kesici takimin her bir evresinin daha
hassas bir sekilde tahmin edilmesini saglar ve isletmelere daha dogru ve
zamaninda miidahale imkani verir. Chehrehzad ve dig. (2024); Wang ve Shen
(2024); Li ve dig. (2023) ¢alismalarinda kesici takimin evrelere ayrilmasina yer
vermislerdir. Serbest yiizey asinmasinin zamana baglh olarak gelisimi ve 6rnek
evreler Sekil 2’'de verilmistir.

¢ asimmasi

Kararli asinma Asirt asinma

Serbest ylizey asinmasi

Baslangi

Zaman

Sekil 2. Kesici Takim Asinma Evrelerine Ornek: Serbest Yiizey Asinmasinin
Zamana Bagli Olarak Gelisimi (Ozdemir ve Erten, 2003)

Senaryo 1 ve Senaryo 2 icin kesici takim asinmasi evrelere boliinerek her evre
icin en iyi model secilmistir. Takim aginmasinin 6lgeklendirilmis degeri Senaryo
1i¢in; [1-1,7) aralig1 Evre 1, [1,7-2) aralig1 Evre 2, [2-3] aralig1 Evre 3, Senaryo 2
icin; [1-1,75) aralhg1 Evre 1, [1,75-2,13) araligi Evre 2, [2,13-3] aralig1 Evre 3
olarak belirlenmistir. Senaryo 3’te bir takimin émriintin son %10 luk kismi
tahminlenmektedir. Bu nedenle bu senaryo i¢in evre calismasi yapilamamaistir.

Senaryolarda kullanilan modellerin farkli evrelerde verdikleri MSE degerleri
Tablo 10 ve Tablo 11’de 6zetlenmistir. Her evre i¢in en iyi sonuglar koyu italik
isaretlenmisir. En iyi sonuglara ait grafikler Sekil 3 ve Sekil 4’te verilmistir.
Grafikler 6lgeklenmis veriler ile olusmustur ve dikey eksende takim asinmasi,
yatay eksende 6rnek numaralari yer almaktadir. Ornek numaralar1 ¢alismanin
tamaminda siras1 bozulmadan kullanilmistir. Grafiklerde, gerceklesen 6l¢iim
degerleri ve modelin tahminledigi degerler yer almaktadir. Grafiklerin
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almaktadir.

Tablo 10

Senaryo 1 icin Modellerin Evre Performanslari

Senaryo 1

Pencere 200
Model

Evre 1 MSE Evre 2 MSE Evre 3 MSE
RFR 0,1147 0,0323 0,0412
GBR 0,1096 0,0437 0,0313
XGB 0,1433 0,0242 0,0332
ABR 0,1409 0,0273 0,0372

GBR \ Pencere=200 Senaryo=1 Evre=1
MSE: 0.1096

MAPE: % 21.41
R?: -3.87

XGB \ Pencere=200 Senaryo=1 Evre=2
MSE: 0.0242
MAPE: % 6.99
R?: -2.49

GBR \ Pencere=200 Senaryo=1 Evre=3
MSE: 0.0313

MAPE: % 6.50
R?: -30.38

3s 35 35
— Gkgom — Gigom — Oigm
~ Tahmin ~ Tahmin — Tahmin
30 30 30
- 20 25 .25
£ £ g
3 3 -1 " A TR+ T
Z20 | i Z20 . 2200 — A r‘r.“?:‘. TYTTCTTVTTY
< \ \ < — < ul WU | |
3 Tt W WiEs | = e H AT BRI ! '
& | | i MY TET E 2
15 s 15
10 10 10
05 05 05
] 200 00 00 1000 ] 200 00 600 800 1000 o 200 00 500 00 1000

600
No

Ormek No

Sekil 3. Senaryo 1 icin Evrelerin En Iyi Sonug Grafikleri
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Tablo 11

Senaryo 2 icin Modellerin Evre Performanslari

Senaryo 2

Pencere 200
Model  Eyre 1 Evre2  Evre3

MSE MSE MSE
RFR 0,1945 0,0800 0,0404
GBR 0,1615 0,0434 0,0692
XGB 0,1689 0,0515 0,0898
ABR 0,2676 0,1180 0,0456

— \ ] =
[N [y
//(* — . F
|

, . . 05l . . . 054 '
100 600 800 1000 ° 200 100 600 800 1000 o 200 100
No Omek No

Sekil 4. Senaryo 2 icin Evrelerin En lIyi Sonuc Grafikleri

Her evrenin karakteristigi farkli oldugundan dolay: evreleri en iyi tahminleyen
modellerin farkl olabilecegi kanitlanmistir. Sonug grafiklerine bakildiginda ilk
evrenin basinda modellerin bagarisinin diisiik oldugu goriilmektedir. Bu durum,
ozelliklerin korelasyon degerlerinin diisiik olmasindan kaynaklanmaktadir.
Kesici takim asinmasinin tahminlenmesi probleminde en kritik nokta asinmanin
en sonda gelecegi degerin dogru tahminlenmesidir. Grafiklerde de goérindiigi
iizere modellerin son asamalarda gerceklesen 6lciime yakin tahmin vermesi,
modellerin basarili oldugunu géstermektedir.

3.5. Verinin Orijinal Hale Déndiiriilmesi

Tiim senaryolarin sonunda optimum ¢dzimi igceren sonuglar icin
Olgeklendirilmis veri, denklem (5)’te verilen formiil kullanilarak orijinal veriye
geri dondurilmiistiir.
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(Xélgek - Smin)(Xmaks - Xmin) (5)
(Smaks - Smin)

X =Xpint+

Her senaryo icin gercek degerleri iceren grafikler Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil 7'de
verilmistir. Grafikler orijinal veriler ile olusmustur ve dikey eksende takim
asinmasi, yatay eksende 6rnek numaralari yer almaktadir. Gergeklesen 6lglim
degerlerinin ve modelin tahminledigi degerlerin grafiklerinden olusmaktadir.

GBR \ Pencere=200 Senaryo=1 Evre=1 XGB\ Pencere=200 Senaryo=1 Evre=2 GBR \ Pencere=200 Senaryo=1 Evre=3
Orijinal Veri Orijinal Veri Orijinal Veri
MSE: 2510.3018 MSE: 996.7907 MSE: 1265.7688
a1 MAPE: % 6.99 MAPE: % 6.50
R*: -2.49 R*: -30.38
- — oqum - — oqum s — oqm
Tahmin Tahmin Tahmin
150 130 150
S g
3 z A AN AR 4 A e
| ot AR A RS
g | H A MWW
- JETY [umm————— L ] KN
£ ™ TR T f | ———
# [
50 50
s 2 2
o 0 o
o 260 %0 o0 a0 1000 ° 200 50 w00 P 1000 5 260 50 00 0 1000
omek No mek No omek o

Sekil 5. Senaryo 1 icin Gergek Degerler ile En Iyi Sonuc Grafikleri

GBR \ Pencere=200 Senaryo=2 Evre=1 GBR \ Pencere=200 Senaryo=2 Evre=2 RFR \ Pencere=200 Senaryo=2 Evre=3
Orijinal Veri Orijinal Veri Orijinal Veri
MSE: 2583.9755 MSE: 461.6509 MSE: 1050.2195
2 MAPE: % 6.24
R*: -30.10
— Oicum —— Olgim — Olgum
L Tahmin X —— Tahmin i) Tahmin
150
£ 154 g4 Eas
= : § 3 Ul hiu
3 H 3 B A I ]
%0 %10 %o \ | ‘
H | H SN H
2 5] e . f : i IV IV, | € 1 meme
# 2 ] LUALLIT RN
% o ©
2 2 »
: W W we  we mw 5 W W w0 o ww T
omek o omek o Gmek o

Sekil 6. Senaryo 2 icin Gergek Degerler ile En Iyi Sonuc Grafikleri
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RFR \ Pencere=50 Senaryo=3
Qrijinal Veri
MSE: 27.1644
MAPE: % 1.83
R?:-47.18

Takim Aginmasi Mikron
e w B B % %
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~
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Sekil 7. Senaryo 3 icin Gergek Degerler ile En Iyi Sonug Grafigi

4. Sonug ve Oneriler

Bu calismada, otomotiv sektoriinde talash imalat yapan CNC makinelerinde
kesici takim asinmasinin tahmin edilmesi i¢in makine 6grenmesi modelleri
kullanilmistir. RFR, GBR, XGB, ABR algoritmalar1 degerlendirilmis ve hiper
parametre optimizasyonu yapilmustir. Ozelliklerin Kesici takim asinmas: ile
korelasyonu analiz edilmis ve uygun olanlar modellerde kullanilmistir. Z-score
yontemi ile aykir1 veriler tespit edilmis, ancak aykiri verilerin ¢ikarilmasi model
performansini olumsuz etkiledigi icin aykir1 veriler ¢ikarilmadan devam
edilmistir. Min-Maks oOlcekleme yontemi ile tiim o6zellik degerleri
Olgeklendirilmistir.  Verilerin sirast  bozulmadan, Dbelirlenen pencere
biiyiikligiinde dzelliklerin ortalama degerini, takim asinmasinin ise maksimum
degerini iceren pencereleme yontemi kullanilmistir. Modellerin performansi,
MSE metrigi ile degerlendirilmistir. Kesici takim asinmasinin farkli evreleri
dikkate alinarak modellerin performansi incelenmistir. Kesici takim asinmasinin
evrelere ayrilarak tahmin edilmesi, evrelere 6zgii 6zelliklerin ve degisikliklerin
yakalanarak her bir evrenin daha hassas bir sekilde tahmin edilmesini
saglamaktadir ve isletmeye daha dogru ve zamaninda miidahale imkani
vermektedir. Her evrenin karakteristigi farkli oldugundan evreleri en iyi
tahminleyen modellerin farkl olabilecegi kanitlanmistir.

Tlm senaryolar i¢in en basarili MSE degerleri Tablo 12’de verilmistir. Senaryo
1’de elde edilen minimum MSE degeri 0,0242, Senaryo 2’de 0,0404, Senaryo 3’te
ise 0,0041 olmustur. Senaryo 3’te model basarisinin en yiiksek olmasinin sebebi,
ayni takimin verisinin egitim ve test olarak bdliinmesi sebebiyle 6zelliklerin
takim asinmasi ile korelasyonun ytiksek olmasi olarak belirtilebilir. Senaryo 2’de
Senaryo 1’e gore sonucun daha iyi olacagi diislincesi ile daha benzer 6zellikteki
takimlar secilmistir. Buna ragmen sonug daha kotii gerceklesmistir. Bu durumun
sebebi ise daha biiyiik ve daha kapsayici bir veriyle 6grenen modelin farkh
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degiskenleri de 6grenmesi ve test verisinde karsilastig1 farkliliklar1 daha iyi
tahminlemesidir.

Tablo 12
Tiim Senaryolar I¢in En Basarili MSE Degerleri Ozet
Optimum Senaryo 1 Senaryo 2 Senaryo 3
Evre Evre 1 Evre2  Evre3 Evre 1 Evre 2 Evre 3 -
Model
GBR XGB GBR GBR GBR RFR RFR
MSE 0,1096 0,0242 0,0313 | 0,1615 0,0434 0,0404 0,0041

Calisma kapsaminda modellerin yanit verme siirelerine odaklanilmamasina
ragmen modeller calistirllirken XGB'nin 6nemli oranda hizli sonu¢ verdigi
gozlemlenmistir. Senaryo 1’de RFR modeli 15 saniyede yanit vererek en uzun
siirede yanit veren model olurken, ayni veri ile XGB 1 saniyeden daha az siirede
yanit vermektedir.

Tablo 13

Senaryo 1 i¢in RFR ve XGB Modellerinin Yanit Verme Stiresi Karsilastirmasi

Model Senaryo 1
RFR 15 saniye
XGB 1 saniye

Gelistirilen modellerin ilerleyen asamada isletmede {iretim hattinda
uygulanmasi planlanmaktadir. Tahminlerin sagladigi zamaninda miidahele
imkan1 sayesinde, kesici takim degisim maliyetlerinde, is pargalarinin
kalitesinde ve Tlretim sliresinde %15-25 oraninda iyilesme olacagi
ongorilmektedir. Ayrica, takim kullaniminin optimize edilmesi ile atik
miktarinin %10-15 oraninda azalmasi da beklenmektedir. Bu sayede karbon
ayak izi ve cevresel etkinin azalmasi saglanacaktir.

Gelecek calismalar i¢in 6neriler:

e Gergek zamanl veri toplama ve analiz sistemlerinin entegrasyonu,
kesici takim asinmasinin daha dinamik ve anlik olarak tahmin
edilmesine olanak saglayabilir.
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e Makine Ogrenmesi alaninda siirekli gelisen yeni algoritmalar ve
teknikler, kesici takim asinmasinin tahmininde daha yiiksek dogruluk
saglayabilir. Bu nedenle, yeni algoritmalarin ve derin 06grenme
yaklasimlarinin da denenmesi 6nerilmektedir.

o Ek veri kaynaklarinin ve sensorlerin kullanimi, daha fazla degiskenin
modellenmesine olanak taniyabilir. Bu, tahmin dogrulugunu artirabilir
ve kesici takim asinmasinin daha kapsamli bir sekilde analiz edilmesini
saglayabilir. Ornegin bu calismada 6zellik olarak motor tork degeri yer
almaktadur. flave bir dinamometre cihazi ile kesme torku verisi alinirsa
tahminler iyilestirilebilir.

e Senaryo 1 ve Senaryo 2 i¢in farkli pencere biiyiiklikleri bilgisayar
kapasitesi nedeniyle modellerin yanit verme siiresi uzadigl icin
denenememistir. Daha gii¢lii islemci, yiiksek bellek kapasitesi ve grafik
islem birimi (GPU) gibi daha iyi donanim o6zelliklerine sahip bir
bilgisayar veya bir sunucu altyapisi kullanilmasi durumunda model
sonuglari iyilestirilebilir.

Bu c¢alisma, kesici takim asinmasinin tahmini konusunda o6nemli bulgular
saglamis ve makine o6grenmesi modellerinin bu alandaki potansiyelini
gostermistir. Gelecekte yapilacak arastirmalar, bu bulgular1 daha da ileriye
tasiyarak endiistriyel uygulamalarda daha genis kapsamli ¢dziimler sunabilir.

Tesekkiir

Verilerin ve siirecle ilgili bilgilerin saglanmasi1 konusundaki destegi i¢cin Sayin
Gamze KECIBAS VIT e tesekkiirlerimizi sunariz.

Arastirmacilarin Katkisi

Merve DENIZ, bilimsel yayin arastirmasl, istatistiki analizler, ¢6ziim yénteminin
tasarimi, bilgisayar ortamina aktarilmasi, uygulanmasi, makalenin
olusturulmasi; Feristah OZCELIK, makale fikrinin olusturulmasi, ¢6ziim
yonteminin tasarimi, makalenin yazimi; Tugba SARAC, makale fikrinin
olusturulmasi, ¢6ziim yonteminin tasarimi, makalenin yazimi konularinda katki
saglamiglardir.

Cikar Catismasi

Yazarlar tarafindan herhangi bir ¢ikar catismasi beyan edilmemistir.
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Ek Ac¢iklamalar
Tablo 1 kisaltmalar dizini

A:Akim

ABR: Uyarlamali Artirma Regresyonu

AE: Akustik Emisyon

AE: Akustik Emisyon

AES: Akustik Emisyon Sinyalleri

AFKA: Anlik Fiber Kesme Agisi

Al: Yapay Zeka

AISNN: Yardimai Girdi lyilestirmeli Siyam Sinir Ag1
ARK: Anlik Radyal Kuvveti

BH: Besleme Hizi

Bi-GRU: Cift Yonli Gegit Tekrarlayan Birim
BK: Bulanik Kurallar

BPNN: Geri Yayilim Sinir Ag1

CART: Smiflandirma ve Regresyon Agaclari
CHAID: Ki-Kare Otomatik Etkilesim Tespiti
CNN: Evrisimsel Sinir Aglari

DPA: Dalgacik Paket Ayrisimi

DS: Dinamometre Sinyalleri

DT: Karar Agaci

DTSM: Karar Agaci Siiflandirma Modeli
DVM: Karar Vektor Makinesi

EN: Elastik Ag

ESA: Evrimsel Strii Algoritmasi

GBR: Gradyan Artirma Regresyonu

GBR: Gradyan Artirma Regresyonu

HO: Hata Orani

HR: Huber Regresyonu

[K: itme Kuvveti

IMH: is Mili Hiz1

IMMA: is Mili Motor Akimi

K: Kuvvet

KD: Kesme Derinligi

KH: Kesme Hiz1

KK: Kesme Kuvveti

KKDO: Ayristirilmis-Degisken Otomatik Kodlayic ile Kendi Kendini Denetleyen
Ogrenme

KM: Kinematik Model

KNNR: K-En Yakin Komsu Regresorii

KP: is Mili Kodlayic1 Pozisyonu

KS: Kesme Siiresi

KTK: Kesilmemis Talas Kalinlig1

LASSO: En Kiiciik Mutlak Daraltma ve Se¢im Operatorii
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LR: Dogrusal Regresyon

LSSVR: En Kii¢iik Kareler Destek Vektor Regresyonu
LSTM: Uzun-Kisa Stireli Bellek

MAE: Ortalama Mutlak Hata

MAPE: Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi

MC: Matkap Cap1

MHDF: Cok Kaynakli Heterojen Veri Flizyonuna Dayali Markov Karar Siireci
ML: Makine Ogrenmesi

MLP: Cok Katmanli Algilama Regresyonu

MO: Meta-Ogrenme

MOT: Makine Ogrenme Teknigi

MSE: Hata Kareleri Ortalamasi

OBKDM: Cok Olgekli Ozellik Birlestirme ve Kanal Dikkat Mekanizmasi
PCC: Pearson Korelasyon Katsay1

PD: Performans Degeri

PIML: Physics-informed machine learning

POY: Performans Olciim Yéntemi

PR-AUC: Dogruluk-Kurtarma Egrisi Altindaki Alan
PSO: Pargacik Siirii Optimizasyonu

RAE : Goreceli Mutlak Hata

RMAE: Kok Goreceli Mutlak Hata

RFR: Rastgele Orman Regresyonu

RMSE: Kok Hata Kareleri Ortalamasi

S:Sapma

SC: Sicaklik

SDA: Spiral Dinamik Algoritmasi

SRA: Siniflandirma ve Regresyon Agaci

SSAE: Yi1g1lmis Seyrek Otomatik Kodlayici
SSM2DG:Yar1 Denetimli Cok Kaynakli Meta-Alan Genellemesi
SVMR: Destek Vektor Makinesi Regresorii

SVR: Destek Vektor Regresyonu

T:Tork

TT: Titresim

TTi: Titresim ivmesi

TTS: Titresim Sinyalleri

XGB: Asir1 Gradyan Artirma Regresyonu

YSA: Yapay Sinir Ag1
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