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OZET

MAKINE OGRENME ALGORITMALARI KULLANILARAK TOPLAM
EKiPMAN ETKINLiGi OLCUTUNUN TAHMIN EDIiLMESI

YILMAZ, Umit
Doktora Tezi, isletme Anabilim Dah
Tez Damismani: Dog. Dr. Ozlem KUVAT
2023, 142 Sayfa

Pazarlar daha rekabet¢i hale geldikce ve iiretim kiiresellestikge, her iiretim
tesisinin rekabetgi kalabilmek igin siireglerini siki bir sekilde takip etmesi ve
iyilestirmesi gerekmektedir. Bu hedef dogrultusunda iiretim tesisleri, performanslarini
ve verimliliklerini artirmak amaciyla odaklanilacak noktalar1 belirlemek ig¢in
performans degerlendirme sistemlerini kullanmaktadir. Toplam ekipman etkinligi
(TEE), iiretim ekipmanimin performansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak
kullanilan bir metriktir. TEE, kullanilabilirligi, performans1 ve kaliteyi birlestirerek
tiretim etkinligini tanimlamaktadir. Bu doktora tez ¢alismasinda, Tiirkiye’de faaliyet
gosteren bir kutu fabrikasinin oluklu mukavva departmanindan elde edilen bir veri seti
kullanilarak TEE’yi tahmin etmek i¢in derin 6grenme mimarilerine dayali yaklasimlar
onerilmistir. Bu yaklagimlarin kullanimiyla isletme yoneticilerinin tiretim hatlarindaki
aksakliklar1 belirlemesine ve TEE’yi iyilestirmek i¢in veriye dayali kararlar almasina
yardimer olmak amaglanmistir. Verilerin analizi ve TEE’nin tahmini i¢in Uzun Kisa
Siireli Bellek (Long Short Term Memory, LSTM), Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek
(Bi-directional Long Short Term Memory, Bi-LSTM) ve Gegitlendirilmis
Ozyinelemeli Birimler (Gated Recurrent Units, GRU) mimarilerine dayali model
mimarileri gelistirilmistir. Gelistirilen model mimarileri ile elde edilen bulgular bu
algoritmalarin tiretim ortaminda TEE’yi tahmin etme potansiyeline sahip oldugunu ve

ekipman performansinin iyilestirilmesi i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Toplam Ekipman Etkinligi, Derin Ogrenme, Oznitelik

Secimi, Oluklu Mukavva



ABSTRACT

PREDICTING OVERALL EQUIPMENT EFFECTIVENESS MEASURE
USING MACHINE LEARNING ALGORITHMS

YILMAZ, Umit
PhD Thesis, Department of Business Administration
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Ozlem KUVAT
2023, 142 pages

As markets become more competitive and production becomes globalized,
every production facility needs to closely monitor and improve its processes to remain
competitive. In line with this goal, production facilities use performance evaluation
systems to identify areas of focus to improve their performance and efficiency. Overall
equipment effectiveness (OEE) is a widely used metric for evaluating the performance
of production equipment. OEE defines production efficiency by combining
availability, performance and quality. In this PhD thesis, approaches based on deep
learning architectures are proposed to predict OEE using a dataset obtained from the
corrugated cardboard department of a box factory operating in Turkey. The use of
these approaches is intended to help business managers identify disruptions in
production lines and make data-based decisions to improve OEE. Model architectures
based on Long Short Term Memory (LSTM), Bi-directional Long Short Term
Memory (Bi-LSTM) and Gated Recurrent Units (GRU) architectures were developed
for data analysis and OEE prediction. The findings obtained with the developed model
architectures show that these algorithms have the potential to predict OEE in a

production environment and can be used to improve equipment performance.

Keywords: Overall Equipment Effectiveness, Deep Learning, Feature

Selection, Corrugated Cardboard
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1. GIRIS

Uluslararas1 alanda varliklarini siirdiirmeyi hedefleyen ve pazar paylarini
artirmak isteyen imalat isletmeleri, bu amaglar dogrultusunda zorlu bir rekabet
ortamina girmek durumundadir. Rekabet¢i pazarlarda miisteri memnuniyetini artirmak
pazar paymi korumanin ve genigletmenin kilit bir unsuru olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Miisteri memnuniyeti, iiretilen iirlinlin yiiksek kaliteli olmasi, hizli teslim edilmesi,
giivenilir olmasi, 6zellestirilebilir olmasi ve ayni zamanda tiim bu 6zellikleri diisiik
maliyetle saglayabilmesi ile elde edilmektedir. Bahsi gecen bu Ozellikler pazar

gereksinimlerini 6zetler niteliktedir.

Imalat isletmeleri, uluslararasi arenada rekabet giiclerini siirdiirebilmek ve
artirabilmek adina pazar gereksinimlerini karsilamalidirlar. Pazar gereksinimleri ile
imalat sirketinin Uretim performansi arasindaki fark, rekabet giicli, pazar pay1 ve
karlilik kaybina yol agmaktadir. Bundan dolayi, imalat isletmeleri pazar
gereksinimlerini  karsilayabilmek ig¢in iiretim performanslarini siirekli olarak
iyilestirmek zorundadirlar. Bu zorunlulukla basa ¢ikmak isteyen imalat isletmeleri i¢in
performans oOlgiimleri, iretimdeki iyilesmeleri yonlendirmek ve yonetmek acgisindan,

biiyiik bir 6neme sahiptir.

Uretim operasyonlarinda sik¢a kullanilan performans dlgiitlerden biri, toplam
ekipman etkinligidir. Bu 6l¢iit, bir isletmenin performans 6l¢iim sisteminin bir pargasi
olarak imalat performansini izlemek i¢in yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Toplam
ekipman etkinligi, bir liretim operasyonunun ne kadar etkin bir sekilde gergeklestigini
6lcmeyi amaclamaktadir. Bu basit ve kullanish arag, liretim verimliligi kaybina neden
olan faktorleri belirlemektedir. Bu faktorleri ekipman kullanimu, siire¢ performansi ve
iriin kalitesi olmak {iizere li¢ ana gruba ayirarak, ekipmanin etkinligini artirmaya

calismaktadir.

Toplam ekipman etkinliginin Ol¢ililmesinin amaci, ekipmanin etkinligini

artirmaktir. Bu 6lgiit, imalat isletmelerinde diizenli araliklarla incelenerek, etkinlik



kaybin1 azaltmak amaciyla ekipman iyilestirmelerinin planlanmasina ve
uygulanmasina oncelik etmektedir. Bu tez c¢alismasi, toplam ekipman etkinligi
degerini basarili bir sekilde tahmin etmek amaciyla gergeklestirilmistir. Tez
caligmasinin ana odak noktasi, toplam ekipman etkinligini 6nceden tahmin ederek bu
sayede potansiyel iyilestirme alanlarini belirlemek ve bu alanlarda uygulanabilecek
cozlimleri Onermektir. Bu sekilde, toplam ekipman etkinliginin artiriimasi

hedeflenmektedir.

Bu tez calismasi kesifsel, tanimlayici ve uygulamali bir arastirma planlamasi
olacak sekilde yapilmistir. Tez ¢aligmasinin amacinda belirtilen hususlara erigebilmek
icin alan yazin arastirmasi, isletmeye ait genel bilgilerin elde edilmesi ve isletmenin
iiretim siireglerine iliskin gecmis verilerin toplanmasi ve gostergenin tahmini i¢in

Onerilen yontemin uygulanmasi faaliyetleri gergeklestirilmistir.

1.1. Arastirmanin Konusu

Bir kutu fabrikasinin oluklu mukavva departmanindan elde edilen planli durus
stireleri ve tretim oncesinde net olarak bilinen siparise dayali bilgilerin toplam
ekipman etkinligi tahmini basarisi iizerine ne derecede etkili oldugu bu tez

calismasinin konusunu olusturmaktadir.

1.2. Arastirmanin Amaci

Bu tez ¢alismasinin amaci, Tiirkiye’de faaliyet gosteren bir kutu fabrikasinin
oluklu mukavva departmanindan elde edilen veri seti kullanilarak ve makine
ogrenmesi tekniklerinden olan derin 6grenme yontemlerine dayalt model mimarileri
gelistirilerek ilgili departmanin toplam ekipman etkinligini tahmin etmektir.
Gelistirilen model mimarileri yardimiyla ilgili departmanin igerisindeki varliklara
iligkin gostergeler alinarak departmanin gelecekteki toplam ekipman etkinligi oranlar
tahmin edilmistir. Tahminde kullanilan her bir optimizasyon algoritmasi ve derin
O0grenme yontemi ¢ifti ile modellerin egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi
gerceklestirilmis, gergeklestirilen islemler neticesinde elde edilen performans
degerleri karsilagtirilarak, her bir algoritma ve yontem ¢iftinin avantaj ve

dezavantajlar1 belirlenmistir.



Yapilan arastirmayla toplam ekipman etkinligi oraninin ileriki dénemlerde ne
diizeyde olacagi tahmin edilerek kullanilabilirlik, performans ve Kkalite
basarisizliklarinin ~ 6nlenmesine  kars1  daha  saglikli  eylem  planlarinin
olusturulabilmesine olanak saglanmistir. Bu sayede beklenmedik aksama (downtime)
stiresinin  azalmasi, hizmet programimin iyilestirilmesiyle bakim ziyaretlerinin
azalmasi, kritik makine problemlerinin daha hizli tanimlanmasi ve diizeltilmesiyle
makine saglhiginin dogru ve ger¢ek zamanli durumunun izlenebilmesi gibi ideallere
ulasilmasi ve neticede toplam ekipman etkinligi 6lgiitii degerinde yiikselme goriilmesi

hedeflenmektedir.

Modelin girdilerini olusturan 6znitelikler, 6zniteliklerin se¢ciminde kullanilan
yontemler, modellerin olusturulmasinda faydalanilan yontemler ve algoritmalar,
modellerin karsilastirilmasinda kullanilan metrikler g6z oniine alindiginda ve alan
yazindaki ¢aligmalar ile karsilastirildiginda, alan yazinda tez ¢alismasinin senaryosuna
benzer bir senaryo mevcut degildir. Dolayisiyla bu problem alan yazinda agik bir
problem olup heniiz incelenmemistir. Bu tez c¢alismasiyla alan yazindaki toplam

ekipman etkinligi tahmini ¢alismalarina bir yenisi eklenmistir.

1.3. Arastirmanin Onemi

Toplam ekipman etkinligi tahmini, kesin verilere dayanan geleneksel toplam
ekipman etkinligi hesaplamasina kiyasla durma siiresi, tiretim hiz1 ve kalite kayiplarina
iligkin belirsizlikler dikkate alinarak yapilmaktadir. Toplam ekipman etkinligi, bir
ekipmanin etkinligi i¢in 6nemli bir performans 6l¢iisii oldugundan, ¢esitli bilesenlerin
toplam ekipman etkinligi degeri lizerine olan etkisini bilmek i¢in dikkatli analizler
yapmak gerekmektedir (Prasetyo ve Veroya, 2020, s. 345). Bu ¢alisma ile basarili bir
toplam ekipman etkinligi degeri tahmini gergeklestirilerek, hattin iyilestirme
gerektiren kritik noktalarinin tespit edilmesi hedeflenmektedir (Tsarouhas, 2019a, s.
88).

Calismada yapilacak analiz, yoneticilere ve miithendislere yararli bir bakis agis1
saglayacak ve yoneticilerin ve miithendislerin hattin operasyon yonetimi hakkinda daha
Iyi kararlar almasma yardimci olacaktir. Bu sayede verimlilik ve iiriinlerin kalitesi

artacak, ani arizalar ve bakim maliyeti ise azalacaktir (Tsarouhas, 2019b, s. 1009).



1.4. Arastirmanin Varsayimlari

Tez calismasinda kullanilmak tizere kutu fabrikasindan alinan veri setinin

dogru ve giivenilir oldugu varsayilmaktadir.

1.5. Arastirmanin Simirhhiklar

Her arastirma gibi bu c¢alisma da bazi sinirlamalara sahiptir. Ana
sinirlamalardan biri, bu arastirmanin bulgularini daraltan vaka calismasina dayali
arastirmanin dogasiyla ilgilidir. Dolayisiyla, bulgularin aktarilabilirligini incelemek
icin ayn1 ¢alismanin diger imalat organizasyonlarinda da yapilmasi Onerilmektedir

(Dadashnejad ve Valmohammadi, 2019, s. 460).

Toplam ekipman etkinliginin hesaplanmasi, iiretim hizi ve ekipmanin durma
Olctimlerini gerektirmektedir. Bununla birlikte, bu Ol¢limlerdeki belirsizlikler,
ozellikle operatorlerin verileri kaydettigi manuel veya yari otomatik veri toplama
sistemlerinde oldukga yaygindir. Belirsizlikler genellikle kiigiik kesintiler veya kiigiik
hiz kayiplar1 gibi rapor edilmemis kayiplardan, insan faktdriinden kaynaklanan
hatalardan, Ol¢iim cihazlarimin siirlamalarindan ve veri toplama siireclerindeki

kusurlardan kaynaklanmaktadir (Sonmez, Testik ve Testik, 2018, s. 121).

Tez ¢aligmasinin gerek 6znitelik se¢imi gerek de tahmin kisminda belli bagh
tasarim hiperparametreleri tizerinden islemler gerceklestirilmistir. Tez ¢aligmasinda
kurulabilecek ¢ok biiyiik sayida model mimarisi alternatifi olmasindan dolay1 bahsi
gecen hiperparametreler yardimiyla ¢alisma uzayi sinirlandirilmistir. Bu sayede model
sayist belirli kosullara gore belirlenmis ve kurulan modeller analizlere tabi

tutulmustur.

Tez calismasinda 2017-2020 yillar1 arasindaki 1204 is giiniine ait veriler
yardimiyla toplam ekipman etkinligi tahmini gerceklestirilmistir. Verilerin elde
edildigi isletme, gizlilik politikas1 geregi bu tarih araliginin 6ncesinin ve sonrasinin

verilerini paylasmamuistir.

1.6. Tanimlar

Arastirmada siklikla gecen Onemli kavramlarin tanimlar1 asagida yer

almaktadir.



Toplam Ekipman Etkinligi: Kullanilabilirligi, performansi ve kaliteyi
birlestirerek makine ve ekipmanlarin etkinligini tanimlamak igin kullanilan bir

performans 6l¢iim aracidir (Muchiri ve Pintelon, 2008, s. 3519).

Makine Ogrenmesi: Belirli bir gorevi, acik talimatlar kullanmadan, verilerden
tahmin edici bir model olusturmak i¢in kaliplara ve ¢ikarima dayanarak gerceklestiren

bir dizi istatistiksel ve hesaplama teknigini ifade eder (Coorey vd., 2020, s. 4).

Oznitelik Se¢imi: Oznitelik sayisindan bagimsiz olarak miimkiin olan en iyi
tahmin performansini elde etmek i¢in en uygun Oznitelik kiimesini belirlemeye

Oznitelik se¢imi ad1 verilir (Akman vd., 2023, s. 2).

Derin Ogrenme: Bir islemi tanitilan rnekler araciligiyla 6grenebilen ve ¢ok
katmanli modellerden olusan sinir aglarinin c¢alisma ilkelerine dayanan bir makine

ogrenmesi yontemidir (Bayraktaroglu ve Adigiizel, 2020, s. 308).



2. ILGILi ALANYAZIN

2.1. Kuramsal Cerceve

[lgili alan yazin béliimii; kuramsal gergeve ve ilgili arastirmalar kisimlarindan
olusmaktadir. Kuramsal cerceve kisminda ilk olarak toplam ekipman etkinligi
kavramindan bahsedilmistir. ikinci olarak makine dgrenmesi kavrami ele alinmustir.
Ucgiincii olarak 6znitelik se¢imi kavramindan, &znitelik secimi ydntemlerinden ve
Oznitelik sec¢imi i¢in izlenen islem adimlarindan bahsedilmistir. Son olarak da derin
o6grenme kavrami, derin 6grenme modelinin yapisal ozellikleri ve derin 6grenmede

kullanilan yontemler mercek altina alinmustir.

2.1.1. Toplam Ekipman Etkinligi

Pazarlar daha rekabet¢i hale geldikge ve iiretim kiiresellestikge, her liretim
tesisinin rekabetci kalabilmek icin siireglerini iyilestirmesi gerekmektedir. Bu hedef
dogrultusunda iiretim tesislerinin makine ve ekipmanlarini etkin ve verimli bir sekilde
kullanarak birim tiretim maliyetini diigiirmeleri ve kaliteyi optimal diizeye getirmeleri
gerekmektedir. Bunun yolu da siirece hakim olmaktan gecmektedir. Uretim tesisleri,
performanslarin1 ve verimliliklerini artirmak i¢in odaklanilacak alanlar1 belirlemek
amactyla Ol¢iim sistemlerini kullanmaktadirlar. Bunun sebebi oOlciilebilen tiim
parametrelerin gelistirilebileceginin varsayilmasidir. Uretim tesisleri, biinyelerinde
bulundurdugu makine ve ekipmanin etkin ve verimli bir sekilde kullanilip
kullanilmadigini belli basli performans gostergelerini takip ederek tespit etmektedirler.
Performans 6l¢limii, yonetim i¢in her zaman 6nemlidir. Bunun sebebi performans
6l¢iimiiniin mevcut performans ile istenen performans arasindaki boslugu belirlemesi
ve sirketin bosluklar1 kapatmaya yonelik ilerlemeyi baslatmasini saglamasidir
(Puvanasvaran, Teoh ve Ito, 2020, s. 2). Performans 6lglimiiniin fonksiyonlar1 Cizelge
1’de listelenmistir (Schmitz ve Platts, 2004, s. 234).



Cizelge 1. Performans Olciimiiniin Fonksiyonlar:

olusturma ve

aciklama

Kategori Fonksiyonlar / Olgiim Amaci
Operasyonellestirilebilir hedefler ve eylemlerde vizyon ve stratejiyi degistirir.
Stratejiyi degistirir.

Strateji PyLaesss

Ust yonetim arasindaki gizli anlasmazliklar1 ortaya ¢ikarmaya ve c¢dzmeye
yardimct olur.
Degerleri acikca belirtir.

Kuruluslar i¢in hedefleri ve performans beklentilerini tanimlamaya yardimci olur.

Yonetim

bilgileri

Yonetim bilgilerini saglar.
Gelismis kontrol i¢gin yonetim i¢in geri bildirim saglar.
Planlama ve tahmin i¢in bilgi saglar.

Performans agiklarini belirler.

Dikey iletisim

Stratejiyi organizasyon genelinde iletir.

Kurulusun tepesinden asagiya dogru strateji iletisiminin netligini saglar.
Eylemler, kararlar ve iyilestirme faaliyetleri i¢in net hedefler aktarir.
Performans beklentilerini iletir.

Sorumluluklar1 ve hedefleri netlestirir.

Calisanlara nasil katkida bulunacaklar1 konusunda kesinlik verir.
Ustlerle ve calisanlarla akilc1 miinazaralar igin temel saglar.

Iletisim icin ortak bir dil saglar.

Yatay iletisim

Stratejiyi organizasyon genelinde iletir.
Tletisim icin ortak bir dil saglar.
Diger departmanlarla akilcit miinazaralar i¢in temel saglar.

Sorumluluklari ve hedefleri netlestirir.

Karar verme ve

onceliklendirme

Karar vermeyi destekler.
Kaynak tahsis kararlari i¢in bilgi saglar.
Karar vermeye yardimc1 olmak i¢in eylemlerin verimliligini ve etkililigini dlger ve

bir kurulusun performansini bir biitiin olarak degerlendirir.

Koordinasyon
ve uyum

Organizasyon genelinde hedeflerin ve eylemlerin uyumunu saglar.

Kontrolii elde tutulan eylemlerin ve kararlarin yetkilendirilmesini basitlestirir.

Motivasyon

Calisanlart motive eder.
Calisanlarin genel organizasyon performansina katkisini gosterir.
Performansa dayali 6demeler igin temel saglar.

Basarilarini netlestirerek galisanlar1 motive eder.

Ogrenme

Yeteneklere iligkin bilgileri gelistirir.

Is siireclerinin anlasilirligmi gelistirir.

Diger

Yonetimin dikkatini kritik konulara odaklar.
Objektif degerlendirme igin temel saglar.
Verilerin elde edilmesini, diizenlenmesini, analiz edilmesini, yorumlanmasini ve

yayilmasini saglar.

Kaynak: Taywade, P. and Ashtankar, K. M. (2016). Evaluation of overall equipment effectiveness
(OEE), its optimization and analysis through design of experiment (DOE) International Journal of
Advance Engineering and Research Development, 3 (4), 385-391.
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Uretim sistemlerinin verimliligini 6lgmek ve analiz etmek igin gegti§imiz yar1
asirda birgok farkli metrik incelenmistir. Verimliligi 6l¢gmek i¢in kullanilan geleneksel
Olctitler, iiretim ekipmaninin performansinin yalnizca bir kismini dlgen is hacmi ve
kullanim oranidir. Ancak bu 6l¢iitler verimliligi artirmak i¢in temelde yatan sorunlari
ve bu sorunlart gidermek igin gereken iyilestirmeleri tanimlamak i¢in ¢ok yardimci
olamamiglardir. Son yillarda ise isletmelerin iy hacmi ve kullanim orani gibi
parametrelerin yani sira kapasite, doygunluk, kullanilabilirlik, kalite gibi performans
parametrelerine olan ilgileri artmaktadir. Bu artan ilgi, bir dizi 6nemli faktorii hesaba
katmaya miisaade eden, daha titiz bir sekilde tanimlanmis ve kabul edilmis verimlilik
Olciitlerine olan ihtiyact vurgulamaktadir. Bu ihtiyacin karsilanmasi amaciyla ¢esitli
yeni performans konseptleri gelistirilmistir (Cesarotti, Giuiusa ve Introna, 2013, s. 51).
Yeni performans konseptleri igerisindeki ana araglardan biri isbirlik¢ileri, stiregleri ve
makineleri igeren, liretim ve kalite sistemlerinin biitiinliigiinii koruyarak ve gelistirerek
bir kurulusa is degeri katmayi amaglayan toplam verimli bakim sistemidir. Seiichi
Nakajima tarafindan 1971°de gelistirilen bu yoOntemin amaci, tek bir imalat
makinesinin veya entegre bir sistemin verimliligini analiz etmek i¢in en genis
performans oOlgiitleri seti olarak kabul edilen tesis makinesinin toplam ekipman
etkinligini iyilestirmektir (Becker, Borst ve van der Veen, 2015, s. 419; da Silva vd.,
2017, s. 278).

Uretim varliklarin performansimin degerlendirilmesi, varlik yasam dongiisii
boyunca gergeklestirilecek en iy1 diizeltici ve 6nleyici eylemler hakkinda bilingli karar
vermeyi destekleyen iyilestirme eylemlerinin temelini olusturmaktadir (Roda ve
Macchi, 2019, s. 226). Endiistriyel uygulamaya bakildiginda, iiretim sistemlerinin
performans degerlendirmesi igin girketler tarafindan kullanilan en popiiler
yaklagimlardan biri olan toplam ekipman etkinligi (TEE), ilk olarak Seiichi Nakajima
tarafindan 1980’lerin sonlarinda bir Toyota tedarikg¢isi olan Nippondenso’da tanitilmis
ve daha sonra Toyota lretim sistemi siirekli iyilestirme stratejisinin temelini

olusturmustur (Ng Corrales vd., 2020, s. 10; Schiraldi ve Varisco, 2020, s. 1).



Toplam ekipman etkinligi, yiizde olarak ifade edilen iiretim operasyonlari
performansinin ve etkinliginin bir 6l¢iisii olarak tanimlanmaktadir. Toplam ekipman
etkinligi, bir liretim siirecinin ne kadar etkin oldugunu gosterir ve bir sirketin liretim
operasyonlarmin ne kadar iyi performans gosterdiginin genel ve kapsayici bir dl¢iimii
olarak hizmet etmektedir. Toplam ekipman etkinligi, ilgili performans firsatlarini
belirleyerek makine performansinin artmasina onciilik edebilmektedir (Chikwendu,

Chima ve Edith, 2020, s. 2).

Toplam ekipman etkinligi, toplam varlik performansini ve giivenilirligini
artirmak amaciyla tek bir varlikla (makine veya ekipman) ve/veya tek akish siirecle
ilgili kayiplar1 tanimlamak icin kullanilmaktadir. Ayrica, iyilestirmenin ne diizeyde
oldugunu gosteren bir makine kapasitesi 6lgiisiidiir. Uretim tesisinden toplanan
istatistiksel veriler, iyilestirme alani i¢in yararli bilgilere doniismektedir (Taywade ve
Ashtankar, 2016, s. 385).

Toplam ekipman etkinliginin ana hedefi verimliligi artirmak, maliyeti
azaltmak, makine verimliligi ihtiyacina iliskin farkindaligi artirmak ve ekipman
Omriinli uzatmaktir. Bu hedeflere ulasildigi taktirde isletmelerin karlilig1 artacak,
rekabette mevcut diizeyleri korunacak veya daha rekabetgi hale gelmesi saglanacak ve
giderleri azalacaktir (Stamatis, 2017, s. 21).

Bir is Olciitii olarak uygulanan toplam ekipman etkinligi, sirketlerin
operasyonlarmi  finansal terimlerle goriintiilemelerini  saglayarak  maliyet
performansini 1iyilestirmek i¢in kaynaklar1 nereye dagitacaklarini anlamalarina
yardimc1 olmaktadir. Is operasyonlar1 agisindan daha ayrintili maliyet bilinci ile
donanmus sirketler, {irlin son fiyatlandirmasin1 avantaj saglayacak sekilde daha iyi

optimize edebilir.

2.1.1.1. Alt1 Biiyiik Kayip

Toplam ekipman etkinligi kullanilabilirligi, performansi ve kaliteyi
birlestirerek liretim etkinligini tanimladig1 i¢in liretimde yaygin olarak kullanilan bir
metriktir. Toplam ekipman etkinligi, kayip tiirlerini hesaba katarak makine ve
ekipmanlarin etkinligini ve siire¢ iyilestirme alanlarin1 belirlemek i¢in tasarlanan bir
performans Ol¢lim aracidir. Kayiplar, kaynaklari emen ancak deger yaratmayan

faaliyetlerdir. Kayiplar, kronik veya diizensiz olan {iretim bozukluklarindan



kaynaklanmaktadir. Kronik bozukluklar kiigliktiir ve gizlidir ve birka¢ eszamanl
nedenin sonucudur. Ote yandan diizensiz bozukluklar ise hizli bir sekilde ortaya
ciktiklar1 ve normal durumdan biiyiik sapmalara sahip olduklar i¢in daha belirgindir
(Muchiri ve Pintelon, 2008, s. 3519). Ekipmanin toplam performansini etkileyen
potansiyel kayiplar alt1 ana kategoriye ayrilmistir (Badiger ve Gandhinathan, 2008, s.
236). Bunlar kisaca asagida agiklanmistir.

e Ekipman arizas1 duruslari: Ekipman arizalari/ariza kayiplari, hatal
tiriinlerden kaynaklanan zaman kayiplar1 ve miktar kayiplaridir.

e Kurulum ve ayarlama duruslari: Kurulum ve ayarlama kayiplari, bir 6genin
iiretimi sonrasinda ekipman baska bir 6genin gereksinimlerini karsilayacak
sekilde ayarlandiginda ortaya ¢ikan kesinti ve kusurlu tiriinlerden kaynaklanan
zaman kayiplaridir.

¢ Kiiciik duruslar: Rolanti ve kiigiik durus kayiplari, liretim gegici bir ariza
nedeniyle kesintiye ugradiginda veya bir makine rélantideyken meydana gelir.

e Hiz kayiplari: Disiik hiz kayiplari, ekipman tasarim hizi ile gercek ¢aligma
hiz1 arasindaki farki ifade eder.

e Baslangi¢c 1skartalari: Randiman kayiplari, iiretimin erken asamalarinda
makinenin ¢alistirilmasindan stabilizasyona kadar meydana gelen kayiplardir.

e Uretim 1skartalar: Kalite kusurlar1 ve yeniden isleme kayiplari, iiretim

ekipmaninin arizalanmasindan kaynaklanan kalite kayiplaridir.

Toplam ekipman etkinliginin amaci, burada bahsi gecen kayiplarin teshisidir.
Bir tiretim tesisi, alt1 bliylik kayb1 ortadan kaldirarak veya azaltarak toplam ekipman
etkinligini ylikseltebilmektedir. Cizelge 2’de goriildiigi gibi, bu alt1 biiyiik kayip, her
biri iki 6ge olmak iizere ii¢ kategoride siniflandirilmaktadir (Mousavi-Nasab, Safari
ve Hafezalkotob, 2020, s. 823). Ilk iki kayip, ariza zamani kaybi olarak bilinir ve bir
makinenin kullamlabilirligini hesaplamak i¢in kullanilir. Ugiincii ve dordiincii kayip,
performans verimliligini belirleyen hiz kayiplaridir. Son iki kayip ise, triinlerdeki

kusurlardan kaynaklanan kayiplar olarak kabul edilmektedir.
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Cizelge 2. Alt1 Biiyiik Kayip

Kayip Kategorileri | Kayip Tipleri Ornekler

Ekipman Takim arizalari, ekipman arizasi, planlanmamis bakim,
arizalar1 genel arizalar, gii¢ kesintisi, vb.
Kullanilabilirlik Kurulum ve ayarlama, temizleme, 1sinma siiresi, planl
kayiplari Kurulum ve bakim, kalite denetimleri, ekipman-kalip-aparat ve alet
ayarlama degisimleri, malzeme veya operator eksikligi, iletisim

toplantilarina harcanan siire, vb.

Rolantide olma ve ufak duruslar, yanlis beslemeler,

Kii¢iik duruslar
Performans malzeme sikigmalari, ttkanmig iirtin akisi, yanlis ayarlar, vb.
kayiplart Diisiik hiz, operator deneyimsizligi, baslatma ve kapatma,
Hiz kayiplari
vh.
Baslangig Baslangigtan stabil hale gelene kadar iiretilen arizali
1skartalari pargalar, vb.
Kalite kayiplari _ i
Uretim Siire¢ hatalari, hurdaya ¢ikarilmigs ve yeniden islenmis
1skartalari pargalar, vb.

Kaynak: Mousavi-Nasab, S. H., Safari, J. and Hafezalkotob, A. (2020). Resource allocation based on
overall equipment effectiveness wusing cooperative game. Kybernetes, 49 (3), 819-834.
https://doi.org/10.1108/K-09-2018-0491

2.1.1.2. Toplam Ekipman Etkinliginin Hesaplanmasi

Cizelge 3’te gosterildigi gibi, toplam ekipman etkinligini hesaplamak icin
toplam ekipman c¢aligma siiresini olusturan unsurlar1 kapsamli bir sekilde tanimlamak
gerekir. Toplam ekipman c¢alisma siiresinin kapsamli bir sekilde ayristirilmasi, g
temel endeksin; yani kullanilabilirlik, performans ve kalitenin tiiretilmesine ve
ardindan bu {i¢ endeksi ¢arparak toplam ekipman etkinliginin hesaplanmasina olanak

tanir (Park ve Hur, 2020, s. 5).
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Cizelge 3. Toplam Ekipman Etkinligi Yaklasimina Gore Performans Olgiitlerinin Hesaplanmasi

Tanim Agiklama Toplam Ekipman Etkinligi Unsurlar1

A Vardiya Siiresi

B Planh Durus Silresi Kullamilabilirlik

c Yiikleme Siiresi (A-B) E

D Plansiz Durus Siiresi F= c

E Genel Caligma Siiresi (C-D)

G Uretim Miktar1 Performans

H Makine Kapasitesi (adet/dakika) G

I Beklenen Uretim Miktar1 (H*E) /= 1

Kalite

K Hatali Uretim Miktar1 (G —K)

G

Kaynak: Celik, H. (2020). Ekipman etkinligine farkli bir yaklasim: Genel operasyon etkinligi.
Verimlilik Dergisi, (4), 25-40. https://doi.org/https://doi.org/10.51551/verimlilik.560600

Ekipmanin kullanilabilirligindeki kay1p, teknik veya diger nedenlerle ekipman
arizast durumunda ya da galisma sirasinda ekipmanin kiigiik kesintileri durumunda
meydana gelen iiretim kayiplarini igermektedir (Wagas vd., 2015, s. 213). Ekipmanin
kullanilabilirligi Denklem 1 yardimiyla hesaplanmaktadir (Nakajima, 1988, s. 22).
Yiikleme siiresi, vardiya siiresinden planli durus siiresinin ¢ikarilmasindan sonra kalan
stiredir. Genel ¢alisma siiresi ise vardiya siiresinden plansiz ve planli durus siirelerinin

c¢ikarilmasi ile elde edilir.

Genel Calisma Siiresi
Yiikleme Stresi @)

Ekipman Kullanilabilirligi =

Performans, makinelerin giinliik vardiyada parca iiretim hizin1 gosterir. Bu
ol¢iit, ideal bir ortamda ekipmanin kapasitesine kiyasla iiretilen ger¢ek par¢a miktarini
dikkate alan nicel bir gosterge olarak tanimlanmaktadir (Hérmann, Bizubac ve Popa,
2019, s. 2). Ekipman performansindaki kayip; standart altt malzeme, yol kosullari,
operatoriin verimsizligi, is kosullari, egim kosullar1 ve bunun gibi nedenlerle calisma
sirasinda ekipmanin hizindaki kaybi igermektedir (Wagas vd., 2015, s. 213).
Ekipmanin performansi Denklem 2 yardimiyla hesaplanmaktadir (Nakajima, 1988, s.
24).
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Uretim Miktari

Ekipman Performansi = (2)

Beklenen Uretim Miktari

Ekipman etkinliginin kalite unsuru; hatali ekipman kullanimi, ekipmanlarin
uygun sekilde ayarlanamamasi ve ekipman arizalar gibi faktorleri dikkate alarak,
makine veya iiretim hatlar1 tarafindan iiretilen liriinlerin miisteri toleranslar1 dahilinde
ne siklikla kabul edilebilir seviyeleri karsiladigini  degerlendirmek igin
kullanilmaktadir (Celik, 2020, s. 31). Uretilen iiriin sartnameye uygun olmadiginda
kalite kayb1 olarak kabul edilmektedir. Uriinler standardi karsilamadiginda eger
kusurlar giderilebilecekse bahsi gecen bu kusurlar1 gidermek i¢in yeniden isleme
yapilir. Yeniden igleme igin isgiici gerektiginden isletmenin bu islemi
gerceklestirebilmesi icin ekstra bir maliyete katlanmasi gerekir. Eger kusurlar
giderilemeyecekse de lretilen iiriin hurda kapsamina girmekte ve bahsi gecen bu
malzemeler isletme igin dezavantaj olusturmaktadir (Sayuti vd., 2019, s. 3). Kalite

orant Denklem 3 yardimiyla hesaplanmaktadir (Nakajima, 1988, s. 25).

) (Uretim miktar1 — Hatal tiretim miktari)
Kalite Orani1 = — - (3)
Uretim miktari

Bu degerler hesap edildikten sonra, toplam ekipman etkinligi degeri Denklem
4 kullanilarak hesaplanabilir (Nakajima, 1988, s. 27).

Toplam Ekipman Etkinligi = Kullanilabilirlik * Performans * Kalite Orani (4)

Nakajima, toplam ekipman etkinliginin hesaplanmasinda kullanilan
kullanilabilirlik, performans ve kalite endeklerine iliskin diinya standartlarini
belirlemis ve kullanilabilirlik etkinliginin %90’1n iizerinde, performans etkinliginin
%095’in {izerinde ve kalite etkinliginin %99’un iizerinde olmasi gerektigini ifade
etmistir. Bu li¢ alt kategorinin ¢arpilmasiyla toplam ekipman etkinliginin diinya
standartlarindaki performansinin %85 olacagi hesaba katilabilir. Ancak toplam

ekipman etkinliginin diinya standartlarindaki performansinin sektorlere bagli olarak
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degisiklik arz edecegi dikkatlerden kagmamalidir (Trattner, Hvam ve Haug, 2020, s.
2023).

Toplam ekipman etkinligi Cizelge 4’te gosterildigi gibi hesaplamadan elde
edilen yiizdeye gore simiflandirilarak agiklanabilir (Meidiana, Yakin ve Wijayanti,
2017, s. 14).

Cizelge 4. Toplam Ekipman Etkinliginin Ol¢iimiinde Kriterlerin Durumlari

Toplam Ekipman Etkinligi .
Kriterler
Yiizdesi

%100 ) Isletmenin toplam ekipman etkinligi miikemmeldir.
0100’ esit ) .
Hizmet siiresi oldukg¢a hizlidir ve tliretimde durus yoktur.

Isletmenin toplam ekipman etkinligi optimaldir ancak daha da
%85 - %100 araliginda iyilestirilebilir.

Sirketler i¢in uzun vadeli bir hedef olarak kullanilabilir.

%50 - %35 N Isletmenin toplam ekipman etkinligi orta diizeydedir.
060 - %85 araliginda o o )
Daha fazla iyilestirme i¢in isletmede genis firsatlar mevcuttur.

%40 - %60 Isletmenin toplam ekipman etkinligi orta diizeydedir.
040 - %60 araliginda —il o ]
Uretimde sik sik kesintiler meydana gelmektedir.

Isletmenin toplam ekipman etkinligi zayiftir.

%40 lund Isletmenin gelistirilmesi zordur. Kétii durumlarin nedenlerini
040’1 altinda

bulmak i¢in isletmede derinlemesine gozlem yapmak

gerekmektedir.

Kaynak: Meidiana, C., Yakin, H. A. and Wijayanti, W. P. (2017). Household’s willingness to accept
waste separation for improvement of rural waste bank’s effectivity. In F.-C. Mihai (Ed.), Solid Waste
Management in Rural Areas (pp. 11-26). Rijeka, Croatia: InTech.
https://doi.org/10.5772/intechopen.69428

Ureticiler, faaliyetlerinin hangi alanlarmin en verimli oldugunu ve hangi
alanlarinda iyilestirmeler yapilmasi gerektigini anlamak i¢in makinalarinin ve liretim
hatlarinin toplam ekipman etkinligi karsilastirmalarini performans, kullanilabilirlik ve
kalite 6l¢timleri yardimiyla yapabilirler. Bu degerlendirmeler ayn1 zamanda tiim tesisi
kapsayacak sekilde genisletilebilir ve daha genis olgekte toplam ekipman etkinligi

karsilastirmasi yapilmasina olanak saglar (Ercan, 2020, s. 29).
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2.1.1.3. Toplam Ekipman Etkinligi Cercevesi

Asama 1:Takim olusturma
ve proje baslatma

Asama 2: Veri toplama ve
degerlendirme

Asama 3: TEE kayiplarinin
onceliklendirilmesi

Asama 4: Kok neden
analizi ve TEE iyilestirme
uygulamasi

Asama 5: TEE
iyilestirmelerinin
dogrulanmasi, kontrol
edilmesi ve strdirilmesi

eAdim 1:
eAdim 2:
eAdim 3:
eAdim 4:
eAdim 5:
eAdim 6:

Bir takim olusturulur.

Bir ekip lideri segilir ve ekip tyelerinin sorumluluklari tanimlanir.
Proje alani ve sorunlu stiregler / ekipmanlar belirlenir.

Projenin degerleri belirlenir.

Proje kapsamlari, hedefleri ve kaynaklari tanimlanir.

Bir 6n proje plani ve kilometre tasi olusturulur.

eAdim 1:
eAdim 2:

eAdim 3: Personele TEE tanimi, veri toplama ydntemi, veri derleme yorumlamasi ve

Veri toplama yontemi, sorumlulugu ve sireleri belirlenir.
Kullanilacak TEE tanimi ve hesaplamasi belirtilir.

hesaplamasi hakkinda egitim verilir.

eAdim 4: Kullanilabilirlik, performans ve kalite etkinligi unsurlarina iliskin veri toplani

eAdim 5:

Genel TEE degerleri hesaplanir.

|
|

eAdim 1:
eAdim 2:
eAdim 3:

TEE 6gelerinin siiregelen performansi degerlendirilir.
Kayiplar etkilerine gore siralanir.
iyilestirmek icin en yiiksek etki faktériine sahip kayip segilir.

eAdim 1:
eAdim 2:
eAdim 3:
eAdim 4:
eAdim 5:
eAdim 6:

Kok neden analizi yapilir.

TEE iyilestirme ¢ozlmleri olusturulur.

TEE ¢ozlimleri dogrulanir.

Kiyaslama yapitlir.

Zaman gergeveli TEE eylem plani gelistirilir.
iyilestirme ¢dziimleri uygulanir.

eAdim 1:
eAdim 2:
eAdim 3:

TEE iyilestirmeleri izlenir, kontrol edilir ve strdtrilir.
Degisiklikler belgelenir.
TEE kaybini bir sonraki etki sirasina gore ele almak icin Asama 3-5

tekrarlanir.

|
|
|

Sekil 1. Entegre Bir Toplam Ekipman Etkinligi Cercevesi

Kaynak: Cheah, C. K., Prakash, J. and Ong, K. S. (2020). An integrated OEE framework for structured
productivity improvement in a semiconductor manufacturing facility. International Journal of
Productivity and Performance Management, 69 (5), 1081-1105. https://doi.org/10.1108/IJPPM-04-

2019-0176
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Sekil 1’de entegre bir toplam ekipman etkinligi ¢ercevesi gosterilmistir.
Cerceve, bir kiyaslama ve iyilestirme faktorii olarak toplam ekipman etkinliginin temel
Ozelliklerini icerecek sekilde tasarlanmistir. Cercevede bes asama vardir. Her asama,
sirayla birbirine baglanan iyilestirme adimlarindan olusmaktadir. Bu adimlar,
uygulayicilarin toplam ekipman etkinligi projelerini yiiriitmeleri igin sistematik bir

rehber islevi gormektedir (Cheah, Prakash ve Ong, 2020, s. 1088).

Toplam ekipman etkinligi uygulamasindaki onemli gorevlerden biri veri
toplamadir. Toplam ekipman etkinligi uygulamasinin basari orani, elde edilen verilerin
dogruluguna baglidir. Bundan dolay1 toplam ekipman etkinliginin 6nceligini dogru
veri toplamak olusturmaktadir. Olasi1 bir hatal1 veriye iligkin veri analizi ve bu analiz
lizerine alinacak karar, kaynak israfi ve verimsiz yatirimlar gibi istenmeyen sonuglara
yol acabilecektir. Veri toplama stratejileri, manuel ve otomatik yontemler arasinda
genis bir yelpazede degismektedir. Gilinimiizde modernize edilmis isletmeler
haricindeki birgok kiiglik ve orta biiyiikliikkteki isletmede kullanilan makineler veri
toplamak icin bir ara yiize sahip olmadigindan dolay1 veri toplama islemi kagit formlar
araciligiyla manuel olarak gergeklestirilebilmektedir. Manuel veri toplama yontemi
diisiik teknolojili bir yaklagimdir. Formlar araciligiyla toplanan veri, analiz ve
raporlama i¢in elektronik tablolara aktarilmaktadir. Ancak bilinmelidir ki manuel
olarak toplanan verilerle yapilacak analiz ve raporlama hem oldukca fazla zaman
almakta hem de dogrulugu tartisilabilir olmaktadir. Bu nedenle, bu tiir ekipmanlara
sahip isletmelerde otomatik veri toplama sistemlerinin gelistirilmesi, bu tiir
zayifliklarin iistesinden gelmeye yardimei olabilmektedir (Zhou, Wang ve Chua, 2020,
s. 1413).

Ekipmanlara bagli sensorler ile gergeklestirilen otomatik veri toplama faaliyeti,
yiiksek teknolojili bir yontemdir. Bu tip sistemler, bir durusun baslangi¢ zamanini ve
stiresini otomatik olarak kaydeder ve operatorii sisteme kesinti nedeni hakkinda bilgi
saglamaya yonlendirir. Otomatik veri toplama yontemi, genellikle kesinti nedenleri
listelerini olusturmak, mevcut ¢alisma siiresini programlamak ve belirli bir siire igin
otomatik bir toplam ekipman etkinligi degerinin hesaplamasin1 yapmak icin firsatlar
saglamaktadir. Sistemden g¢esitli iiretim performansi raporlari ve performans

sonuglariin gorsellestirilmesi de saglanabilmektedir (lannone ve Nenni, 2013, s. 42).

Toplam ekipman etkinligi, imalatcilarin iiretim sirasinda iglemlerin sorunsuz

ve verimli bir sekilde ilerlemesini saglamak i¢in kullanabilecekleri olaganiistii bir
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aragtir. Insan gozii, tek seferde sinirli bir miktarda bilgiyi isleyebildigi igin, toplam
ekipman etkinligini iyilestirmenin yollarini belirlemek zor olabilir. Bu zorlugu asmak
i¢in gliniimiizde makine 6grenmesi yontemleri kullanilmaya baslanmistir (http-1).
Varliga goére, verim oranlarini, Onleyici bakim dogrulugunu ve is yiiklerini
iyilestirmek, artik makine 6grenmesi ile toplam ekipman etkinligini birlestirerek
mimkiindiir. Diger metriklerle birlestirildiginde, liretim performansini en ¢ok ve en az
etkileyen faktorleri bulmak miimkiindiir. Toplam ekipman etkinligi ve diger veri
kiimelerini, yineleme yoluyla hizl1 bir sekilde 6grenen makine 6grenmesi modellerine
entegre etmek, gliniimiizde tiretim zekas1 ve analitiginin en hizli biiyliyen alanlarindan
biridir (Columbus, 2018). Bu veriler makine 6grenmesi modellerine entegre edilirse,
etki hakkinda hizli bir sekilde bilgi edinmek ve gerekli onlemleri almak kolay olacaktir
(Pariyani, 2018). Makine 6grenmesi yontemlerini uygulayarak, siiregler siirekli olarak
optimize edilebilmekte ve makine ve ekipman arizalar1 O6nceden tahmin

edilebilmektedir.

2.1.1.4. Toplam Ekipman Etkinliginden Tiiretilen Gostergeler

Orijinal toplam ekipman etkinligi yaklasimina dayali olarak, tiretim ve montaj
alanlarinda Toplam Tesis Etkinligi (Overall Plant Effectiveness, OPE), Toplam
Fabrika Etkinligi (Overall Factory Effectiveness, OFE), Genel Verim Etkinligi
(Overall Throughput Effectiveness, OTE), Toplam Kaynak Etkinligi (Overall
Resource Effectiveness, ORE), Toplam Hat Etkinligi (Overall Line Effectiveness,
OLE), Imalat Hattinin Toplam Ekipman Etkinligi (Overall Equipment Efficiency of a
Manufacturing Line, OEEML), Uretim Ekipman Etkinligi (Production Equipment
Effectiveness, PEE), Toplam Varlik Etkinligi (Overall Asset Effectiveness, OAE),
Toplam Etkin Ekipman Performansi (Total Equipment Effectiveness Performance,
TEEP) ve Kiiresel Siire¢ Etkinligi (Global Process Effectiveness, GPE) gibi gesitli
etkinlik 6l¢timleri kullanilmaktadir (Dobra ve Josvai, 2022b, s. 143).

2.1.1.4.1. Toplam Tesis Etkinligi

Toplam tesis etkinligi, bir liretim siirecini etkileyen tiim degiskenleri ve
adimlar1 hesaba katar. Deger akisinin ugtan uca bir hesabidir. Toplam tesis etkinliginin

makine verilerini, makinelerin ¢evresinde olup bitenlere iliskin bir agiklamayla
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biitiinlestirmesi ¢ok onemlidir. Makine performansinin yani sira insan eyleminin de
bir temsilidir. Toplam tesis etkinligi ile toplam ekipman etkinligi arasindaki en biiyiik
fark, toplam tesis etkinliginin toplam ekipman etkinligi hesaplamalarina dabhil
edilmeyebilecek baglantisiz unsurlari igermesidir. Bu, toplam tesis etkinliginin bir
tiretim ¢aligmasindaki her {irlin i¢in gegerli olmayabilecek se¢meli prosediirler ve
manuel siirecler gibi faaliyetleri igerdigi anlamina gelmektedir (Raj vd., 2021, s. 844).
Toplam tesis etkinligi, basitge Denklem 5’teki gibi hesaplanmaktadir (Muchiri ve
Pintelon, 2008, s. 3528).

Degerli ¢calisma suresi

OPE =
Toplam kullanilabilir siire ()

2.1.1.4.2. Toplam Fabrika Etkinligi

Toplam fabrika etkinligi, bir liretim siirecini olusturmak i¢in kurulan gesitli
tiretim adimlarinin veya makinelerin fabrika diizeyindeki etkinligini 6lgmek igin
kullanilmaktadir. Toplam ekipman etkinligi tek tek ekipmanlarda miikemmellige
ulagmakla ilgiliyken, toplam fabrika etkinligi farkli makineler ve siiregler arasindaki
iligkilerle ilgilidir. Toplam fabrika etkinligi, liretim siirecinin gerektirdigi bir¢ok
faaliyeti ve bilgi sistemini entegre etmeyi amaglamaktadir. Bu nedenle toplam fabrika
etkinligi, faaliyetleri, farkli makineler ve siirecler arasindaki iliskileri birlestirmek,
birgok bagimsiz sistem ve alt sistemdeki bilgileri, kararlar1 ve eylemleri entegre
etmekle ilgili bir terimdir. Bununla birlikte, toplam fabrika etkinligi metriginin
gelistirme asamasinda oldugu ve simiilasyon analizinin {iretim sistemlerinin dinamik
performansinin incelenmesinde bugiine kadarki en giivenilir yontem olarak kabul

edildigi belirtilmektedir (Muchiri ve Pintelon, 2008, ss. 3523-3524).

2.1.1.4.3. Genel Verim Etkinligi

Genel verim etkinligi, fabrika diizeyindeki performansi 6lgmede ve darbogaz
tespiti ve gizli kapasitenin belirlenmesi gibi fabrika diizeyinde tanilamalarin
gerceklestirilmesinde kullanilmaktadir. Genel verim etkinligi, fabrika diizeyindeki
performans teshislerinin tamamini otomatiklestirme ve dolayisiyla niceliksel olarak

stirekli tretkenlik iyilestirmesi saglama potansiyeline sahiptir (Muthiah ve Huang,
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2007, s. 4753). Fabrika diizeyinde performans izleme ve teshis, tiim iiretim sistemi

nmon

diizeninin "seri", "paralel", "montaj" ve "genisletme" dahil olmak iizere benzersiz alt
sistemlere siniflandirilmasiyla kolaylastirilabilir. Ciinkii birgok iiretim siireci bu dort
alt sistemin bilesiminden olusmaktadir. Daha sonra bu alt sistemlerin her biri i¢in genel
tiretim etkinligi olgiisii tiiretilir (Muthiah, Huang ve Mahadevan, 2008, s. 811). Seri,
paralel, montaj ve genisletme sistemleri i¢in genel verim etkinligi Slgiitii sirasiyla
Denklem 6, Denklem 7, Denklem 8 ve Denklem 9 yardimiyla hesaplanmaktadir

(Kogak, 2015).

min{ min _{TEEq) * Ren oy * Tjzi+1 Qerron}s TEE@) * Ren (n)}
OTEger; = =1 (6)
o {Re )
il Y A(TEE * Rengyy) @
lel =
parate Z?=1 Rth(i)
min {l=l’{lll’.1" {TEEO) 5o D Qeff(a)} Rth(a) * TEE(a) }
OTEmontaj = : . Ren (8)
miQ {l qlénn{k,q(z)} Rth(a)}
{= min {Rth(e) * TEE(¢) * kg(iy * Qe Rency * TEE(i)} 9
OTEgenisletme = ©)

Yy min{Ren ey * Kg(i) Reno )

Denklemlerde n her bir alt siirecteki ekipman sayisimi ifade etmektedir. TEE;,
i ekipmanmin toplam ekipman etkinligi oranini, TEE(,), montaj tipi alt siireg
igerisindeki ekipmanin toplam ekipman etkinligi oranini, TEE(.) genisleyen tip alt
siireg igerisindeki ekipmanin toplam ekipman etkinligi oranini ve TEE ) ise seri tip

alt stirecteki en sonda bulunan ekipmanin toplam ekipman etkinligi oranini ifade

etmektedir. R.p(;) 1. ekipmanm birim zamandaki imalat miktarini; R.pq) montaj tipi
alt siire¢ icerisindeki ekipmanin birim zamandaki imalat miktarini; Ryp(.) genisleyen
tip alt siire¢ igerisindeki ekipmanin birim zamandaki imalat miktarini ve Ry () i€
seri tip alt siirecteki en sonda bulunan ekipmanin birim zamandaki imalat miktarini

belirtmektedir. Qqff(;) i. ekipmanin kalite oranini; Q.ff(q) montaj tip alt siirecin kalite
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oramm ifade etmektedir. k,(;) montaj tip alt siire¢te i ekipmanindan birlesilecek
ckipmana giden parga sayisidir. kg(;) ise ayrilan tip alt siiregte genisleyen durumdaki

ekipmandan i1 ekipmanina giden parga sayisidir.

2.1.1.4.4. Toplam Kaynak Etkinligi

Toplam kaynak etkinligi, bir makine veya siire¢ performansinin toplam
ekipman etkinliginden daha kapsayici bir degerlendirmesini saglamak amaciyla
gelistirilmig bir tretim performansi 6l¢iim sistemidir. Toplam kaynak etkinligi ile
toplam ekipman etkinligi arasindaki temel fark, toplam kaynak etkinliginin bir makine
veya silirecin genel performansii sadece kullanilabilirlik, performans ve kaliteye
dayal1 olarak degil, ayn1 zamanda malzeme verimliligi, slire¢ maliyeti ve malzeme
maliyeti degisimleri olmak iizere li¢ unsur acgisindan daha degerlendirmesidir. Bu fii¢
unsurun toplam etkinlik degerlendirmesine entegre edilmesi, makine veya siirecin
performansi iizerinde Onemli bir etkiye sahip olabilecek diger faktorlerin de
izlenmesine yardimci olmaktadir. Sonug¢ olarak, liretim veya siire¢ yoneticileri,
stirecleri hakkinda daha derin bir bilgi edinebilir ve buna dayanarak siireglerinin
yonetimi ve iyilestirilmesi i¢in gereken eylemler hakkinda daha iyi kararlar alabilirler.
Toplam kaynak etkinligi basitce Denklem 10’daki gibi hesaplanmaktadir (Garza-
Reyes, 2015, ss. 510,511).

Geri kazanilan yatirim tutart
ORE = (10)
Toplam yatirim tutart

2.1.1.4.5. Toplam Hat Etkinligi

Bu yaklasimda iiretim sistemi, {iriiniin tamamlanmasina kadar gegen ¢esitli
siire¢ adimlarimin biitlinii olarak tanimlanmaktadir. Dolayisiyla hesaplama sirasinda

makinelerin dogrudan birbirine bagimli oldugu dikkate alinmaktadir. (Lanza vd.,
2013, s. 33).
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2.1.1.4.6. imalat Hattinin Toplam Ekipman Etkinligi

Imalat hattmin toplam ekipman etkinligi, makinelerin ayri ayr1 ¢alismadigi
ancak birbirlerinin performansini etkiledigi bir liretim hattinin ger¢ek verimliligini
tahmin etmeye ydnelik bir yontemdir. imalat hattinin toplam ekipman etkinligi, teorik
ve fiili darbogazlarin konumuna iligkin verimsizliklerin yerinin belirlenmesine olanak
tamimaktadir (Franzini vd., 2021). Imalat hattinin toplam ekipman etkinligi, bir iiretim
hattinda silire¢ asamalar1 arasinda stoklarin bulundugunu ve iiretim degerinin bu
stoklarin seviyesine bagl oldugunu diisiinmektedir. Bir iiretim hattinda imalat hattinin
toplam ekipman etkinligi ne kadar diisiik olursa, hattaki darbogaz makinenin oniinde
o kadar fazla stok birikme egilimi meydana gelir. Bununla birlikte, imalat hattinin
toplam ekipman etkinligi yiiksek oldugunda, siire¢ daha iyi akar, malzemeler daha iyi
akar ve hattaki stok diisiik olma egilimindedir (Rabelo, Batocchio ve Sato, 2020, s.
37). Imalat hattimin toplam ekipman etkinligi basitce Denklem 11’deki gibi

hesaplanmaktadir.

Son Makinenin Ciktt Miktart
OEEML = 3 —ie 5 — L —— (11)
(Hat Yikleme Stresi/Darbogaz Makinesinin ldeal Cevrim Stiresi)

2.1.1.4.7. Uretim Ekipman Etkinligi

Uretim ekipman etkinligi, yapr itibari ile toplam ekipman etkinligi ile benzerlik
gostermektedir. Her iki 6l¢iit arasindaki temel fark, toplam etkinlikte yer alan 6gelere
agirliklarin tahsis edilmesidir. Toplam ekipman etkinligindeki {i¢ unsurun ayni agirhiga
sahip oldugu temel varsayiminin aksine, {liretim ekipman etkinligi bu ii¢ unsurun
agirliklarmin birbirinden farkli oldugunu ifade etmektedir. Uretim ekipman etkinligi

kesikli iiretim ve siirekli tiretim operasyonlar i¢in farkl bir sekilde hesaplanmaktadir.

Kesikli tip iiretim operasyonlari i¢in liretim ekipman etkinligi 6l¢iitii Denklem
12°deki gibi hesaplanmaktadir. Denklemde A kullanilabilirligi, E performans
etkinligini, Q kalite etkinligini ve k; tiretim ekipman etkinligi unsurlarinin agirliklarini
ifade etmektedir. i = 1 ... 3 i¢in unsurlara iliskin k; sifirdan farkli olmak tizere sifir ile
bir araliginda bir deger almaktadir (0 < k; < 1) ve unsurlarin agirliklarinin toplami

bire esittir (Yi_, k; = 1).
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PEEjesiny; = (AF1) * (E*2) » (Q*2) (12)

Stirekli tiretim operasyonlart i¢in iiretim ekipman etkinligi dl¢iitii Denklem
13’teki gibi hesaplanmaktadir. Denklemde Aj kullanilabilirligi, A2 kazanim oranini, E
performans etkinligini, QR kalite oranlarini, PSE {iriin destek etkinligini, OU isletme
kullanimin ve k; tiretim ekipman etkinligi unsurlarinin agirliklarini ifade etmektedir.
i = 1...61i¢in unsurlara iligskin k; sifirdan farkli olmak tizere sifir ile bir araliginda bir
deger almaktadir (0 < k; < 1) ve unsurlarin agirliklarinin toplami bire esittir
(X%_, k; = 1). Toplam etkin ekipman performansi metodolojisine gore karsilastirma
yapilacak olursa; A1 kullanim oranina, Az kullanilabilirlige, E performansa, QR kalite
oranina karsilik gelmektedir. PSE islem kayiplarin1 dikkate alir ve kaliteli islem stiresi
ile islem kaybr siiresi arasindaki farkin kaliteli islem siiresine oranlanmasi ile elde
edilir. OU ise talepten kaynaklanan kayiplar1 dikkate alir ve kaliteli igslem siiresi ile
talebin olmadig1 zaman arasindaki farkin kaliteli islem siiresine oranlanmasi ile elde

edilir (Muchiri ve Pintelon, 2008, ss. 3522-3523; Raouf, 1994, ss. 50-51).

PEEgirersi = (A1)t % (A)%1 x (E)*s  (QR)*4 x (PSE)*s + (OU)ke (13)

2.1.1.4.8. Toplam Varhk Etkinligi

Toplam varlik etkinligi, toplam ekipman etkinligi aracindan gelistirilmis bir
Olgim aracidir. Terimin alan yazindaki uygulamalart smirli olmasina ragmen,
endiistrilerde yaygin olarak uygulanmaktadir. Genel iiretim siireciyle iligkili tiim
kayiplar1 tanimlamak ve Olgmek icin uygulanir. Toplam varlik etkinligi tiretim
kayiplarimi ¢iktiya gore olgmektedir (Muchiri ve Pintelon, 2008, ss. 3524-3525).
Toplam varlik etkinligi basitge Denklem 14’teki gibi hesaplanmaktadr.

Mevcut tonaj

OAE =
Teorik tonaj (14)
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2.1.1.4.9. Toplam Etkin Ekipman Performansi

Toplam ekipman etkinligi ve toplam etkin ekipman performansi arasindaki
fark, tiretimin gercek kapasitesi hakkinda bir fikir veren kullanim oranidir. Toplam
etkin ekipman performansi, kapasite kullaniminda tesisin dolu olmasindan ve iiretimin
cizelgelenmemesinden kaynaklanan c¢izelgeleme kayiplarini kabul etmektedir.
Dolayisiyla bu iki kayip alt1 biiyilik kayba eklenerek sekiz biiyiik kayip haline gelmistir
(Hung, Li ve Cheng, 2022, s. 4). Toplam etkin ekipman performansi, fabrikanin
acildig1 déonemde bir iiretim biriminin ne kadar iyi performans gosterdigini ortaya
koymaktadir. Toplam etkin ekipman performansi araci toplam ekipman etkinligi
aracin1 kapsamakta ve planli bakimin ekipman verimliligi iizerindeki etkisi hakkinda
bilgi saglamaktadir. Toplam ekipman etkinligi atdlye diizeyinde kullanilirken, toplam
etkin ekipman performans: {iretim yoneticileri tarafindan bakim stratejilerini
tasarlamak icin kullanilmaktadir (Hatipoglu ve Akar, 2022, s. 503). Toplam etkin
ekipman performanst Denklem 15’teki gibi hesaplanmaktadir. Kullanim orani

yiikleme siiresinin vardiya siiresine oranlanmasiyla elde edilmektedir.

TEEP = Kullanum Orani x TEE (15)

2.1.1.4.10. Kiiresel Siire¢ Etkinligi

Kiiresel siire¢ etkinligi, ekipmanin kullanilabilirligi, tiretim hiz1 (performanst),
kalite diizeyi ve dnceden tanimlanmis bir iiretim ¢izelgesine uyma becerisine dayali
olarak stire¢ etkinligi performansin1 degerlendirmeyi amaglamaktadir. Kiiresel siireg
etkinligi Denklem 16°daki gibi hesaplanmaktadir. Cizelgeye uyum orani, iiretim
cizelgesinin ne kadarinin etkin bir sekilde yapildigi hakkinda bilgi vermektedir
(Oliveira vd., 2019, ss. 1618-1619).

GPE = Kullanulabilirlik = Performans * Kalite * Cizelgeye Uyum Orani (16)
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2.1.2. Makine Ogrenmesi

Bir problemi ¢dzen basit ve iyi tanimlanmig bir denkleme sahip olmak ¢ok
idealdir. Ancak, ¢ogu ger¢ek hayat problemi i¢in bunu yapmak genellikle zordur. Bu
tiir zorluklar, hesaplamanin insan aklinin nasil oldugunu simiile etme yoOniinde
ilerlemesinin temel nedenidir. Bilgi teknolojilerinin hizli gelisimi isletme, saglik, bilim
ve benzeri ¢esitli disiplinlerde biiyiik veri kiimelerinin olusmasina yol agmistir. Bu veri
kiimeleri, bilingli kararlar vermek ve bilingli tahminler yapmak i¢in insanlar tarafindan
makul bir zaman araliginda islenemeyecek kadar biiyiiktiir. Bu nedenle, kaliplari
belirlemek ve modeller olusturmak i¢in ¢esitli algoritmalar ve araglar gelistirilmistir.
Bunlarin baginda makine 6grenmesi yaklagimi gelmektedir (Selvaratnam ve Koodali,
2020, s. 1).

Arthur Samuel, oyun ve Oriintii tanima algoritmalarina yapay zeka katarak,
bilgisayarin deneyimlerden 6grenmesini saglamak i¢in 1959’da makine 0grenmesi
terimini ortaya atmistir. Makine O0grenmesinin temel hedefleri, veriler tarafindan
yonlendirilen tahminler veya kararlardir. Makine 6grenmesi, dogru sekilde iletisim
kurmasi giig olan zorluklar i¢in giiglii bir modelleme araci haline gelmistir (Houssein

vd., 2020, s. 5).

Insanlar ve bilgisayarlar arasindaki temel farklardan biri, insanlarin ge¢mis
deneyimlerden 6grenmeleri gergeginde yatmaktadir. Buna karsin bilgisayarlar, ne
yapacaklar1 belirtilip programlandiktan sonra talimatlari takip etmek tiizere islev
goriirler. Giiniimiizde makine 6grenmesi ile bilgisayarlarin deneyimlerden 6grenmesi
saglanabilmektedir. Bilgisayarlar i¢in deneyimler veri olarak ifade edilmektedir.
Makine 6grenmesi, tiim bu verilerden anlam ¢ikarma faaliyetini yerine getirmektedir
(Smiti, 2020, s. 2).

Makine dgrenmesi, gergek diinya verilerindeki kaliplari ortaya ¢ikarmak igin
makinelerin 8grenme yeteneklerini gelistirmektedir (Aydin, 2022). ilk makine
ogrenmesi seminerinin 1980 yazinda Amerika Birlesik Devletleri Carnegie Mellon
Universitesi'nde yapilmasindan bu yana, makine 6grenmesi bagimsiz bir disiplin
haline gelmis ve hizla sekillenmeye baslamistir. Sekil 2°de gosterildigi gibi, makine
O0grenmesi ayni zamanda bilgisayar bilimindeki giincel giindem konular ile yakin

iligkileri olan bir ¢apraz disiplindir (Y. Liu vd., 2020, s. 437).
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Sekil 2. Makine Ogrenmesi ve Bilgisayar Bilimindeki Giincel Giindem Konular1 Arasindaki
Mliskiler

Kaynak: Liu, Y., Guo, B., Zou, X., Li, Y. and Shi, S. (2020). Machine learning assisted materials design
and discovery for rechargeable batteries. Energy Storage Materials, 31, 434-450.
https://doi.org/10.1016/j.ensm.2020.06.033

Makine Ogrenmesi ve yapay zeka birbirinin yerine kullanilsa da makine
Ogrenmesi yapay zekanin bir alt kiimesidir. Yapay zeka, bilgisayarlarin ve makinelerin
karar alma ve insan gibi davranma becerisiyle ilgilenir. Ancak, bu kararlardan bazilari
ogrenmeyi gerektirmeyebilir (Osarogiagbon vd., 2021, s. 368). Makine 6grenmesi ise,
belirli bir gorevi, acik talimatlar kullanmadan, verilerden tahmin edici bir model
olusturmak icin kaliplara ve ¢ikarima dayanarak gerceklestiren bir dizi istatistiksel ve
hesaplama teknigini ifade eder (Coorey vd., 2020, s. 4). Genellikle, verilerden
otomatik ve dogrudan Ogrenebilen algoritmalar gelistirmeyi amaclayan makine
O0grenmesi, biiyiik ve daginik veri kiimeleri arasinda model eslestirmeye ve
korelasyona odaklanan bir yapay zeka alt kiimesidir. Stokastik olarak hareket eden bu
yaklasim, cesitli 08renme gorevlerini tanimlayarak veriler araciligiyla iliskiler

kurmaya calisan ¢ok sayida algoritma tarafindan temsil edilir (Sacco vd., 2020, s. 2).

Makine 6grenmesi algoritmalari, karar kurallarini bilinen girdi-¢ikt1 iligkileri
ornekleriyle egiterek tiiretmenin asamali ve uyarlamali siireci olarak tanimlanabilir
(Wen vd., 2020, s. 464). Ozetle bu modeller, saglanan girdi-¢ikti 6rneklerinden
temeldeki sistem dinamiklerini 6grenir ve yeni parametrelerin sonucunu tahmin eder

(Zimmerling vd., 2019, s. 2). Makine 6grenmesi sisteminin genel bir konfigiirasyonu
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Sekil 3’te gosterilmistir. Etiketlenmis veya etiketlenmemis egitim verileri, farkli
kaynaklardan toplanarak makine 6grenmesi sistemine girdi olarak verilir. Ogrenme
sisteminin bilgi tabani, organizasyon tarafindan alinacak kararlar1 dikkate alarak
uygun bir makine 6grenmesi algoritmasinin kullanilmasina karar verir (Sharma vd.,
2020, s. 3). Makine 6grenmesi c¢aligmalarinda eldeki problemi ¢ézmek igin dogru
algoritmalar1 segmek ¢ok onemlidir (van Klompenburg, Kassahun ve Catal, 2020, s.
1). Sonuglar1 yorumlamanin hizi ve zorlugu gibi bir¢ok faktérden dolayi, uygun
makine 6grenmesi algoritmasini belirlemek oldukga kritik bir siirectir (Alkinani, Al-

Hameedi ve Dunn-Norman, 2020, s. 7).

Bilinmeyen
Veri seti /

Ornek

— — — — ) — — — — — — — —

I
Etiketli / . Makine Bilei K |
Etiketsiz ) Ogrenmesi “ & o .
Egitim Verileri Algoritmasi Tabam Verme |
2 Ogrenme Sistemi l
...................... ‘ o it
Cikts

Sekil 3. Bir Makine Ogrenmesi Sistem Konfigiirasyonu

Kaynak: Sharma, R., Kamble, S. S., Gunasekaran, A., Kumar, V. and Kumar, A. (2020). A systematic
literature review on machine learning applications for sustainable agriculture supply chain performance.
Computers and Operations Research, 104926. https://doi.org/10.1016/j.cor.2020.104926

Makine 6grenmesinin bir probleme basarili bir sekilde uygulanmasi, birgok
kapsamli adim1 igermektedir. Makine 6grenmesi yaklagimlarini kullanmak i¢in temel
prosediirler arasinda veri toplama, 6znitelik miihendisligi, modelleme, dogrulama ve
nihai sonuglarin tiretilmesi yer alir. Makine 6grenmesi yaklagimlarii kullanmak i¢in

temel prosediirler Sekil 4’te gosterilmistir.
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Sekil 4. Makine Ogrenmesi Yaklasimlarim Kullanmak icin Temel Prosediirler

Kaynak: Zhang, L., He, M. and Shao, S. (2020). Machine learning for halide perovskite materials.
Nano Energy, 78, 105380. https://doi.org/10.1016/j.nanoen.2020.105380

Makine 6grenmesi siirecinin ilk adimi, veri toplama ve 6n islemedir. Veri
toplama asamasinda, arastirmacilar deneylerden, hesaplamalardan ve g¢esitli mevcut
veri tabanlarindan faydali bilgiler ¢ikarir ve bunlari veri optimizasyonu sonrasinda
birlesik bir formatta temsil eder. Veri kiimesi kalitesini ve sonraki makine 6grenmesi
sonuclarini iyilestirmek icin veri temizligi gereklidir. Bir veri kiimesindeki eksik
degerler kaldirilmali veya diizeltilmelidir. Makine 6grenmesi sonuclarini iyilestirmek
icin aykir1 degerler ve giiriiltii uygun bir sekilde ele alinmalidir. Veri 6n islemenin bir
diger onemli yonii, dznitelik miihendisligidir. Oznitelik miihendisligi, gereksiz
Oznitelikleri kaldirmak ve uygun yapi-6znitelik iliskilerinin kurulmasina yardime1
olmak i¢in gereklidir. Bir arastirmaci, ele aldig1 calismada fazlalik O6znitelikler
mevcutsa korunacak bir oOznitelik alt kiimesine karar vermelidir. Modelleme
prosediirii, uygun algoritmalarin se¢imini, verilerin egitimini ve testini ve miiteakip

dogru tahminleri igerir (Zhang, He ve Shao, 2020, s. 3; Q. Zhang vd., 2020, s. 3).

Uretim siirecinin sorunsuz bir sekilde ilerlediginden ve iiriinlerin hedeflenen
kalite standardina ulastigindan emin olmak i¢in iiretim hatlarinin diizenli olarak
izlenmesi son derece dnemlidir. Makine 6grenmesi yaklasiminda yiliksek dogruluk
elde etmek, bazen elde edilmesi zor, pahali veya pratik olmayan biiyiik miktarda veri
gerektirmektedir Artan dijitallesme ile birlikte, imalat sanayinde her giin muazzam
miktarlarda ham veri {iretilmektedir. Bu baglamda, iretilen veri setleri, kaliteyi
artirmak, riskleri degerlendirmek ve maliyetten tasarruf etmek amaciyla makine
ogrenimi teknikleri tarafindan kullanilir (Dogan ve Birant, 2021, s. 1; Kang, Catal ve
Tekinerdogan, 2020, s. 1).

Makine 6grenmesinin temel yetenegi, biiyiik 6l¢ekli bir veri kiimesinden girdi
ve c¢iktt degiskenlerinin karmasik dahili korelasyonlarmi algilaylp yeniden
yapilandirabilmesidir. Bu nedenle, prensip olarak, bir yapinin sekli ile yapinin

performansi arasindaki korelasyonlar da makine 6grenmesi ile elde edilebilir. Ayrica,
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korelasyonlar olusturulduktan sonra yapiin sekline karsilik gelen optimizasyon
kolaylikla gergeklestirilebilir. Bu fikir, arastirmacilara makine 6grenmesini farkli
fiziksel sistemlerdeki gesitli optimizasyon problemlerine uygulama konusunda ilham
vermistir (F. Liu vd., 2020, s. 1).

Kontrollii bir sekilde toplanan verilerden ve yeni bilgi islem teknolojilerinden
yararlanan makine Ogrenmesi, neredeyse tiim alanlarda bir¢cok dikkat c¢ekici
uygulamayla ayri bir alan bulmustur (Chebila, 2020, s. 1). Veri yogun makine
O0grenmesi yontemleri, Ozellikle bilim, teknoloji ve ticaret alanlarinda yogun bir
sekilde kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi yontemleri, saglik hizmetleri, iiretim,
egitim, finansal modelleme, giivenlik ve pazarlama gibi bir¢ok alanda kanita dayali

karar alma imkan1 sunmaktadir (Jordan ve Mitchell, 2015, s. 255).

2.1.2.1. Makine Ogrenmesi Tiirleri

Bir makine 6grenmesi modeli, arastirma problemine ve aragtirma sorularina
bagli olarak betimleyici veya tahmine dayali olabilir. Toplanan verilerden bilgi elde
etmek ve neler oldugunu agiklamak i¢in betimleyici modeller kullanilirken, gelecege
iliskin tahminlerde bulunmak i¢in tahmine dayali modeller kullanilir (van
Klompenburg, Kassahun ve Catal, 2020, s. 1). Makine 6grenmesinde pek ¢ok
algoritma vardir. Bunlar, 6grenme tiirlerine gére denetimli dgrenme, denetimsiz
O0grenme, yar1 denetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olmak iizere dort farkl
kategoriye ayrilmaktadir. Yapilan tez caligmasi kapsaminda bu 6grenme tiirlerinden
denetimli 6grenme algoritmalari 6znitelik se¢imi ve toplam ekipman etkinligi oraninin

tahmininde kullanilmstir.

Cizelge 5, makine 6grenmesi kategorilerinin temel kavramlarini 6zetlemekte

ve aralarindaki farklar1 agiklamaktadir (Messaoud vd., 2020, s. 11).
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Cizelge 5. Makine Ogrenmesi Kategorileri Arasindaki Farklar

Makine
Ogrenmesi Girdi / Cikt1 Amag Avantajlar Dezavantajlar
Kategorisi
Egitim asamasinda
Daha fazla | daha fazla
dogruluga sahiptir. hesaplama siiresine
Denetimli Etiketli veri /| Tahminde bulunmak igin gereksinim duyar.
Ogrenme Bilinen ¢ikt1 parametreleri 6grenmek. Sinif say1sini
belirleyebilme Gergek zamanli
yetenegine sahiptir. | olarak
gerceklesmez.
) Daha az
Gozlenen  degiskenler ve Daha az dogruluga
karmagikliga L
o Etiketlenmemis | tahmin edilecek degiskenler o sahiptir.
Denetimsiz . sahiptir.
. veri / | arasinda ayrim yapmadan
Ogrenme
Bilinmeyen ¢ikt1 | verilerin dagilimini Analiz sonuglari
Gergek zamanli
gostermek. ) kesinlestirilemez.
olarak gergeklesir.
Tahminde bulunmak ig¢in S
Az sayida Etiketli verileri elde
W o parametreleri 6grenmek. Biiyliik boyutlu bir
etiketli veri ile o i | etmek zordur.
etiketli  veri  seti
Yar daha fazla ) .
o Gozlenen  degiskenler ve | gerektirmez. -
Denetimli sayida . ) . Egitim asamasinda
. ) ) tahmin edilecek degiskenler
Ogrenme etiketlenmemis daha fazla
) arasinda ayrim yapmadan | Yiiksek diizeyde )
veri / Az sayida o o hesaplama siiresine
verilerin dagilimint | dogruluga sahiptir. .
bilinen ¢ikt1 gereksinim duyar.
gostermek.
Geri  bildirimin  eylemler | Insan  miidahalesi
) Egitim asamasinda
o . oldugu durumlarda odiilleri | yoktur.
Pekistirmeli | Odiiller / daha fazla
. kullanarak sirali karar almaya )
Ogrenme Eylemler ) ) hesaplama siiresine
yonlendiren deneyimlere | Yiiksek diizeyde o
o gereksinim duyar.
odaklanmay1 6grenmek. dogruluga sahiptir.

Kaynak: Messaoud, S., Bradai, A., Bukhari, S. H. R., Qung, P. T. A., Ahmed, O. B. and Atri, M. (2020).
A survey on machine learning in internet of things: Algorithms, strategies, and applications. Internet of
Things, 100314. https://doi.org/10.1016/j.i0t.2020.100314

Sekil 5’te ise makine 6grenmesi algoritmalarinin kategorilerine gore kullanim

alanlar1 gosterilmistir (Sigamani, 2020, s. 399).
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Sekil 5. Makine Ogrenmesi

Kaynak: Sigamani, R. M. S. (2020). Adoption of machine learning with adaptive approach for securing
CPS. In P. Ganapathi and D. Shanmugapriya (Eds.), Handbook of research on machine and deep
learning applications for cyber security (pp. 388-415). Hershey PA, USA: IGI Global.
https://doi.org/10.4018/978-1-5225-9611-0.ch018

2.1.2.1.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, verilen bir bilgi kiimesinden (6zniteliklerden) gelen cevabi
(veya makine 6grenmesindeki etiketi) tahmin etmenin bir yontemidir (Nakaura vd.,
2020, s. 1). Denetimli 6grenmede, bir dizi girdi (6znitelik)/hedef ¢ifti saglanir ve
gorev, her girdi i¢in, saglanan hedefe miimkiin oldugunca yakin tahmini bir ¢iktiya
sahip olan bir fonksiyon bulmaktir. Boyle bir fonksiyonu bulmaya 6grenme denir ve
bir fonksiyon ailesi lizerinden yapilan bir optimizasyon problemi ile ¢oziiliir (Bengio,
Lodi ve Prouvost, 2020, s. 3). Tahmine dayali modelleme ¢alismalarinin birgogu,
denetimli makine 6grenmesini igerir. Denetimli 6grenme siniflandirma ve regresyon
problemleri olmak {izere iki alt baslikta degerlendirilebilir (Cox vd., 2020, s. 11).
Smiflandirma algoritmalar1 yeni girdi verilerinin hangi kategoriye ait oldugunu
belirlemeye calisirken, regresyon algoritmalar1 ise degiskenler arasindaki

modellemeyi ele almaktadir (Y. Zhang vd., 2020, s. 5).

30



2.1.2.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, bir cevabin verilmedigi ve belirli bir veri kiimesi i¢in
benzer nesneleri bir araya getirme islemidir (Nakaura vd., 2020, s. 1). Denetimsiz
makine Ogrenmesi hangi veri noktalarinin girdilere, hangilerinin c¢iktilara atifta
bulunuldugu bilinmeyen veri kiimeleri i¢in kullanilmaktadir. Denetimsiz 6grenmenin
gorevi, veri noktalarini gruplamanin en iyi yolunu bulmak ve bunlarin nasil
iliskilendirilebilecegine dair kurallar gelistirmektir (Canhoto, 2020, s. 3). Denetimsiz
ogrenmede gerceklestirilmesi istenen gorevler i¢in hedefler yoktur, bunun yerine
gozlemlenen rastgele degiskenlerin ortak dagiliminin bazi 6zellikleri yakalanmaya
caligilir. Bu gorevler arasinda boyutsallik azaltma ve kiimeleme bulunmaktadir
(Bengio, Lodi ve Prouvost, 2020, s. 4). Kiimeleme algoritmalari, siniflandirmaya
benzer girdi verileri i¢in benzer Ozelliklere sahip kiimeyi bulmayr hedefler.
Aralarindaki fark ise, siniflandirma algoritmalarinda kategori sayist bilinirken
kiimelemede kategori sayisinin bilinmemesidir. Boyutsallik azaltma algoritmalarinin
amaci, Ozelliklerin fazlaligin1 ortadan kaldirmak i¢in orijinal yiliksek boyutlu 6zellik
uzayini temsil etmek i¢in daha diisiik boyutlu bir alt uzay kullanmaktir (Y. Zhang vd.,
2020, s. 5).

2.1.2.1.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenme tekniginin adi, denetimli ve denetimsiz yontemlerin
sakincalarinin iistesinden gelmek icin hem etiketli hem de etiketlenmemis verilerin
o0grenme siirecinde kullanilmasi gerceginden gelmektedir. Bu teknik, etiketli bir egitim
seti lizerinde egitilecek denetimli bir 6grenme algoritmasina ihtiya¢ duyar, ardindan
denetimli 6grenme icin eski etiketli egitim setine eklenen yeni etiketli Ornekler

olusturmak i¢in denetimsiz bir 6grenme algoritmasi uygulanir (Smiti, 2020, s. 4).

2.1.2.1.4. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, belirsizlik altinda karar verme asamasinda nasil hareket
edilecegi veya nasil davranilacagi hakkinda bilgi edinmek i¢in kullanilmaktadir (Sun,
Burton ve Huang, 2021, s. 1). Pekistirmeli 6grenme, belirli eylem tiirlerinin
digerlerinden daha iyi sonuglar irettigi problemlere uygulanmaktadir. Analist,

bilgisayara bir veri seti, bir hedef ve ayrica aldig1 eylemler i¢in ddiiller (veya cezalar)
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verir. Algoritmanin gorevi, bu hedefe ulagmak i¢in en iyi eylem kombinasyonunu
bulmaktir. Bunu basarmak i¢in, algoritma olasi veri kombinasyonlarini siralar ve genel
hedefi en iist diizeye ¢ikaran modelleri bulmak i¢in farkli kombinasyonlarin odiillerini

analiz eder (Canhoto, 2020, s. 3).

2.1.2.2. Makine Ogrenmesi Programlama Dilleri

Makine O&grenmesi, bilim ve miihendislikte birgok alanda gelisimi
yonlendirmektedir. Basit ve verimli bir programlama dili, makine 6grenmesinin ¢esitli
alanlardaki uygulamalarina hiz kazandirabilir. Giiniimiizde, makine 6grenmesi
algoritmalarini gelistirmek icin en yaygin olarak kullanilan programlama dilleri

asagidaki gibi siralanabilir (Gao vd., 2020, ss. 1-2).

e MATLAB: MATLAB, sayisal analiz, matris hesaplama ve bilimsel veri
gorsellestirme fonksiyonlarini, kullanimi kolay bir sekilde birlestirmektedir.
Tez calismasinda MATLAB programlama dili kullanilmistir. MATLAB,
MathWorks tarafindan gelistirilen bir programlama dilidir. MathWorks,
makine 6grenmesi i¢in ¢esitli paketler satmakta ve bu {iriinler veri analizi i¢in
yiiksek kaliteli algoritmalar saglamaktadir. Bu paketlerin tiimii, makine
ogrenmesi i¢in giliclii sistemler liretmek tizere birbirleriyle ve diger MATLAB
fonksiyonlartyla entegre edilebilir (Paluszek ve Thomas, 2020, s. 25). Bu
programlama dilinin biiyiik 6l¢ekli gorevleri yavag bir hizda ¢ozebilme, yiiksek
bellek ve hesaplama giicii gereksinimlerine sahip olma ve ticari olma gibi
dezavantajlar1 bulunmaktadir.

e Python: Python etkili bir programlama dilidir ve bir¢cok bilimsel hesaplama
uygulamasinda kullanilmaktadir. Python programlama dilinde kullanilan
algoritmalar paketler halinde sunulmakta ve c¢ogunlukla G6grenme siireci
gerektirmemektedir. Bu programlama dilinin biiyiik 6l¢ekli gorevleri yavas bir
hizda ¢6zebilme ve yiiksek bellek ve hesaplama giicii gereksinimlerine sahip
olma gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir.

e C/C++: C/ C ++, makine 6grenmesindeki ana programlama dillerinden
biridir. Yiksek verimlilik ve giiglii taginabilirlige sahiptir. Bununla birlikte, C
/ C ++ ile makine 6grenmesi algoritmalarinin gelistirilmesi ve uygulanmasi, C

/ C ++ 6grenme ve kullanmadaki zorluklar nedeniyle kolay degildir.
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e Go: Go, basit, giivenilir ve verimli yazilim olusturmay1 kolaylastiran agik
kaynakl1 bir programlama dilidir. Go s6zdizimsel olarak C’ye benzemektedir.
Gelistiriciler, bagka dillerde yazilmis kiitiiphanelerden faydalanmak yerine,
dogrudan Go’da yazilmis makine 6grenmesi kiitiiphanelerle ¢alisabilir. Ancak,
Go’da yazilmis mevcut makine 6grenmesi kiitiiphaneleri yeterince kapsamli
degildir.

e R: R, istatistiksel hesaplamalar gergeklestirmek ve grafikler olusturmak igin
kullanilan bir dil ve ortamdir. R, ¢ok c¢esitli istatistiksel ve grafiksel teknikler
saglar ve oldukc¢a genisletilebilirdir. R 'nin avantajlarindan biri, kolayca ytiksek
kaliteli ¢izimler liretebilmesidir. Buna karsin, R, biiylik verileri analiz ederken
verileri kisitli bir Sistem belleginde (RAM) depolar.

e Julia: Julia basit, hizli ve acgik kaynakli bir programlama dilidir. Julia’nin
verimliligi, neredeyse C / C ++ gibi statik programlama dilleriyle
karsilastirilabilir seviyededir. Julia’nin kullanimi R, Python ve MATLAB
kadar kolaydir.

2.1.3. Oznitelik Se¢imi

Isletmelerin ekipmanlarindan ve operasyonlarindan gelen verilerin artan
kullanilabilirligi, veri analitiginin kullanilmasini saglamaktadir. Teknoloji ve bilgi
biliminin geligsmesiyle birlikte veriler hem sayisal olarak hizla biityiimekte hem de artan
bir boyuta sahip olmaktadir. Bu devasa veriler, insanlik igin birgok yararli bilgi
icermekte ve gegmisi ortaya ¢ikarmak ve gelecege bakmak i¢in olanak saglamaktadir
(Quvd., 2023, s. 1). Yiiksek boyut, yiiksek hesaplama maliyetine ve model yorumlama
zorluguna neden olmakta ve tahmin modellerinin genelleme yetenegini bozmaktadir.
Bu nedenle, model egitilmeden once 6znitelik se¢imi yapmak gerekir (Wang, Hu ve

Liu, 2023, s. 1).

Makine 6grenmesinin temel bir konusu olan 6znitelik se¢imi, 6zellikle tahmin
uygulamalarinda yogun olarak kullanilmaktadir. Katkida bulunan ve bilgilendirici
Ozniteliklerin se¢imi, makine 6grenmesi tekniklerinin ¢alisma verimliligini artirmak
i¢cin gereklidir (Pasha ve Mohamed, 2022, s. 2). Oznitelik secimi yardimuyla, etkili bir
Oznitelik alt kiimesi belirlemek i¢in tiim 6zniteliklerin igerisinden gereksiz, ilgisiz ve

giiriiltiilii 6znitelikler ¢ikarilmaktadir (Wu vd., 2023, s. 1). Oznitelik seciminde genel
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amag, Oznitelik sayisindan bagimsiz olarak miimkiin olan en iyi tahmin performansi

elde etmek i¢in en uygun 6znitelik kiimesini belirlemektir (Akman vd., 2023, s. 2).

2.1.3.1. Oznitelik Secim Yéntemleri

Veri analizinde, her birinin giiglii ve zayif yonleri olan ¢esitli 6znitelik se¢cim
yontemleri kullanilabilir. Bir 6znitelik se¢iciyi karakterize eden temel yonlerden biri,
egitim verilerine 6rnek ekleyerek veya cikararak meydana gelen bozulmalara karsi

gosterdikleri kararliliktir (da Costa, de Lima ve Barbosa, 2022, s. 1).

Oznitelik se¢im yontemleri genellikle filtreler, gomiilii yontemler ve
sarmalayicilar olmak {izere ilic kategoriye ayrilmaktadir. Filtreler, O6zniteliklerin
O6nemini bagimliliga, mesafe dl¢limiine veya 6znitelik puanina gore siralar ve ardindan
en iyiye yakin 6znitelik alt kiimesi olarak daha yiiksek siralamaya sahip 6znitelikleri
secer. Filtreler, 6grenme algoritmalarindan bagimsizdir ve hizli c¢alisir. Gomiili
yontemler, modelin kendisini olustururken istatistiksel Ogrenme modelinin
performansina en 1yi katkida bulunan 6znitelik alt kiimesini belirler. Sarmalayicilar ise
regresOr gibi bir istatistiksel 6grenici igerir ve istatistiksel 6grenicinin performansini
kullanarak 6znitelik alt kiimesi uzaymi arar (Tsanas, 2022, s. 2; Yao, Hu ve Wang,
2022, s. 3).

Calismada Oznitelik secim yoOntemi olarak geriye dogru eleme, ileri dogru
secim, adimsal se¢im, korelasyon tabanli 6znitelik se¢im, genetik algoritma, rastgele
orman, ekstra agac, ridge regresyon, lasso regresyon ve elastik net yontemlerinden

faydalanilmistir.

2.1.3.1.1. Geriye Dogru Eleme

Geriye dogru eleme, tiim aday 6zniteliklerden olusan tam bir modelle baglar.
Onceden belirlenmis bir durdurma kural1 yerine getirilene kadar 6znitelikler sirayla
modelden elenir. Eleme siirecinin belirli bir adiminda, 6zet 6l¢iitte elenmesi en kii¢iik
diisiise neden olan degisken elenir. Olas1 6zet dlgiitler sapma veya R?’dir. En yaygin
durdurma kural1, modelde kalan tiim 6zniteliklerin 6nceden belirlenmis bir anlamlilik

diizeyini karsilamasidir (Austin ve Tu, 2004, s. 1139).
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2.1.3.1.2. ileriye Dogru Se¢im

Ileriye dogru se¢imde model baslangigta higbir 6znitelik icermez. Onceden
tanimlanmis bir durdurma kurali yerine getirilene kadar 6znitelikler sirayla modele
eklenir. Se¢im siirecinin belirli bir adiminda, eklenmesi 6zet Slgiitte en biiylik artisa
neden olan 6znitelik modele eklenir. Tipik bir durdurma kurali, eklenen herhangi bir
Ozniteligin onceden tanimlanmis bir anlamlilik diizeyini karsilamamasi durumunda

modele baska bir degisken eklenmemesidir (Austin ve Tu, 2004, s. 1139).

2.1.3.1.3. Adimsal Secim

Adimsal se¢im, ileriye dogru se¢im ile geriye dogru eleme yontemlerinin bir
kombinasyonudur. Temel olarak ileriye dogru calisir, ancak 6znitelik se¢im siirecinin
her adiminda bir 6znitelik modele eklendikten sonra, bir geriye dogru bir eleme
siirecinden gecebilir. Geriye dogru eleme islemi, halihazirda secilmis olan
Ozniteliklerden herhangi birinin gereksiz hale geldigi tespit edilirse gerceklestirilir

(Petersson, Klingvall ve Holmberg, 2009, s. 436).

2.1.3.1.4. Korelasyon Tabanh Oznitelik Secim Algoritmasi

Korelasyon tabanli 6znitelik secim algoritmasi, Oznitelik alt kiimelerinin
degerini degerlendirmek i¢in korelasyon tabanli bir 6l¢iim kullanir. Bu yonteme gore
1yi Oznitelik alt kiimeleri, sinifla yliksek oranda korelasyon gdsteren ancak birbiriyle
korelasyon gdstermeyen 6znitelikler icerir. Yontem, sinifla yiiksek korelasyona sahip
ve birbirleriyle diisiik korelasyona sahip Oznitelikleri iceren alt kiimelere yiiksek
degerler atar. Bu sekilde, alakasiz ve gereksiz Oznitelikler iceren alt kiimeler kotii

Oznitelik alt kiimeleri olarak degerlendirilir (Liu ve Schumann, 2005, s. 1101).

2.1.3.1.5. Genetik Algoritma

Genetik algoritma, kromozomlar olarak adlandirilan bireysel ¢o6ziim
yapilarindan olusan bir popiilasyon iiretir. Uyum, ¢aprazlama ve mutasyona baglh
olarak ebeveynleri secerek, daha yiiksek uyumluluga sahip yavrular yinelemeli olarak
dretilir. Bu yoOntem, Oznitelik se¢im siirecini yonlendirmek i¢in tahmin edici

performansin1 amag fonksiyonu olarak kullanir (Sun vd., 2023, s. 5). Ozetle genetik
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algoritmanin temel amaci, herhangi bir problemin ¢oziimiinde uygulanabilecek tiim
¢Oziim alternatiflerinin arasindan en iyisini segmektir (Cifci, Kaleli ve Giinal, 2018, s.

426).

2.1.3.1.6. Rastgele Orman

Rastgele orman, 6zniteliklerin 6nem puanina dayali olarak 6znitelik sayisini
azaltir. Rastgele orman, rastgele gozlemler ve rastgele degiskenler segip bunlari
birlestirerek ¢esitli karar agaglar1 olusturan bir topluluk teknigidir. Ardindan, her bir
karar agaci tarafindan tretilen oylar toplanir ve boylece degiskenlerin tahmin edilen
olasilig1 ve Ozniteliklerin 6onem puani hesaplanir. En yiiksek énem puanina sahip

Oznitelikler genellikle se¢ilen 6znitelikler olarak kabul edilir ve diger 6znitelikler g6z

ard1 edilir (Naseri vd., 2022, s. 12).

2.1.3.1.7. Ekstra Agag¢ Algoritmasi

Ekstra agac algoritmasinda, her agag bir alt veri kiimesini temsil edene kadar
veri kiimesi lizerinde yinelemeli olarak bir agac¢ kiimesi olusturulur. Agaclardaki
diigiimler veri kiimesinin Oznitelikleri, yapraklar ise belirli bir smifa ait 6rnekleri
temsil eder. Agaglar, diiglimlerin boliinmesiyle olusturulur ve bilgi kazanimi teorisine
dayanarak hedefle en ¢ok ilgili olan Oznitelikler 6nce boliiniir. Bu sekilde, agaglar
olusturulduktan sonra, kokten yapraklara dogru diigiimler siralanarak (yaprak
diiglimleri hari¢ tutularak) hedef i¢in 6nem sirasina gore siralanmis 6znitelik dizisi
elde edilir. Oznitelikler siralandiktan sonra, tiim veri setinde bir diigiime ulasan
orneklerin orani diiglimiin saflig1 ile agirliklandirilarak 6zelligin 6nemi hesaplanir

(Xing vd., 2019, s. 9).

2.1.3.1.8. Ridge Regresyonu

Ridge regresyonu, regresyon katsayilarinin tahminini ger¢ek durumla daha
tutarli ve daha giivenilir hale getirmek i¢in en kiigiik kareler yonteminin yanlhiligini ve
bilgilerin bir kismini tanitan, gelistirilmis bir en kiiclik kareler tahmin yontemidir

(Zhaovd., 2022, s. 7). Ridge regresyonu, verileri ¢ok degiskenli neden-sonug iliskisine
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dayal1 olarak analiz eden istatistiksel tabanli bir 6znitelik se¢im yontemidir (Togagar,

Ergen ve Comert, 2020a, s. 4; 2020D, s. 3).

2.1.3.1.9. Lasso Regresyonu

Lasso regresyonu, en iyi 0znitelikleri belirlemek i¢in maliyet fonksiyonunda
cezalandirilmig bir faktor olarak agirlik katsayisinin mutlak degerini kullanir. Alakasiz
girdi dzniteliklerine sifir agirlik ve ilgili 6zniteliklere sifir olmayan bir agirlik atayarak

en iyi Oznitelikleri secer (Fathima vd., 2022, s. 995).

2.1.3.1.10. Elastik Net

Elastik net, yiiksek boyutlu O6znitelik se¢im problemlerini ¢dzmek igin
tasarlanan ve bilinyesinde ridge regresyon ve lasso regresyon modellerini birlestiren
dogrusal bir regresyon modelidir. Elastik net, ridge ve lasso cezalar1 arasinda bir
uzlagmay1 temsil etmektedir. Elastik net cezasi, bu iki cezanin dogrusal bir
kombinasyonu olarak yazilir. Lasso ceza terimi, ortaya c¢ikan modelin parametre
tahminlerinde seyrekligi tesvik etme gorevi goriirken, ridge terimi, bir gruplama etkisi
uygulayan iliskili 6zniteliklerin parametre tahminlerinin ortalamasini alma fonksiyonu
goriir. Bu nedenle elastik net hem biiziilmeyi hem de otomatik Oznitelik segimini
gerceklestirir. Kullanicilarin tercihlerine ve altta yatan problemin 6zniteliklerine bagh
olarak, elastik net cezasi, lasso veya ridge cezalarina daha fazla agirlik verecek sekilde
sorunsuz bir sekilde ayarlanabilir. Ceza 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Ceza sifira
esitse elastik net ridge fonksiyonu, bire esit ise de lasso fonksiyonu goériir (Amini ve
Hu, 2021, s. 3; Bai vd., 2023, s. 1; Marafino, John Boscardin ve Adams Dudley, 2015,
s. 115).

2.1.3.2. Dogrulama Yontemi

Capraz dogrulama prosediirii, makine 6grenmesi modelleriyle kullanilan 6rnek
bir boliimleme stratejisidir. Capraz dogrulama, asir1 uydurma problemini dnler ve bias
ve/veya varyansa gore tahmini iyilestirir (Almaghrabi, Xu ve Yang, 2021, s. 7). Sinirh
bir veri kiimesine sahip bir agin basarisin1 degerlendirmek i¢in ¢apraz dogrulama

kullanilir. Amag, modelin pratikte calisacagr dogrulugu belirlemektir. Capraz
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dogrulama, egitim sirasinda kullanilmayan verileri kullanarak model performansini
tahmin etme yetenegi saglar. K-kat ¢apraz dogrulama yontemi, ¢apraz dogrulama igin

yaygin olarak kullanilir (Gunes vd., 2022, s. 5).

K-kat ¢apraz dogrulama, veri setini rastgele iki alt boliime, yani egitim ve test
veri setine bdlen bir yontemdir. Capraz dogrulamada veri seti K gruba ayrilir. Bu
gruplardan biri test seti olarak ayrilirken geriye kalan gruplar (K-1 adet grup) ise
egitim seti olarak kullanilir. K-kat ¢apraz dogrulama yonteminde, egitim ve test veri
setleri degistirilerek tiim slireg K kez tekrarlanir ve ayrica c¢esitli hata tahmin
istatistiksel araclarina dayali olarak minimum hata elde edilerek en iyi model segilir
(Saud vd., 2020, s. 6). Boylece, tiim egitim setinin her 6rnegi bir kez test edilerek,
genel ¢apraz dogrulama dogrulugu, tiim veri setinin ortalamasi olur (Keskin vd., 2022,
s. 169). Bir regresyon modeli i¢in geleneksel bir K-kat dogrulama prosediiriinde,
regresyon modelinin tahmin hatasi, ¢apraz dogrulama yinelemelerinin tiim katlarinin

tahmin hatalarinin ortalamasi alinarak degerlendirilir (Wang vd., 2022, s. 4).

2.1.3.3. Egitim Yontemi

Calismada regresyon modelinin egitilmesi i¢in ¢oklu dogrusal regresyon
yonteminden faydalanilmistir. Yontem, hedef degisken ile bir veya daha fazla
ongoriicti degisken arasindaki dogrusal iligkiyi ¢ikaran bir tiir dogrusal regresyondur.
Bu yontem, bagimli degiskeni etkileyen her degiskenin girdisini degerlendirir (Lap
vd., 2023, s. 4).

2.1.3.4. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Gelistirilen modellerin tahmin performansini degerlendirmek ic¢in birgok
performans degerlendirme 6l¢iitii kullanilmaktadir. Calismada, test asamasinda model
performansini degerlendirmek i¢in ortalama karesel hata (Mean Squared Error-MSE)

ve belirlilik Katsayis1 (R?) performans olgiitlerinden faydalanilmistir.

MSE, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin
ortalamasi olarak ifade edilir (Fletcher vd., 2022, s. 4). MSE degerinin sifira yakin

olmasi, modelin performansinin iyi oldugunu gosterir (Adak ve Duralioglu, 2023, s.
46).
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R? degeri, [0,1] araliginda degerlere sahip bir regresyon modelinde bagimli
degisken i¢in bagimsiz degisken(ler) tarafindan agiklanan varyans oranini 6lgen bir
uyum iyiligi 6l¢tisiidiir ve bu nedenle modelin goriilmeyen veri 6rneklerini ne kadar
1yl tahmin ettigini gosterir. Burada 0 gozlenen varyansin olmadigini, 1 ise bagimsiz
degisken(ler)in hareketiyle bagimli degiskendeki varyansin %100 oldugunu ifade eder
(Vermavd., 2022, s. 7).

2.1.4. Derin Ogrenme

Son yillarda olduk¢a popiiler hale gelen derin 6grenme, hemen hemen her
alanda yiiksek basar1 elde eden etkili bir yontemdir. Derin 6grenme, zaman Serisi
analizi, dogal dil isleme ve goriintii siniflandirma gibi bir¢cok veri isleme alaninda
onemli adimlar atilmasina olanak saglamaktadir (Calp, 2021, s. 252; Savian, Elahi ve
Tillo, 2020, s. 259). Derin 6grenme, siireci hizlandirmak ve islem adimlarindaki
dogrulugu saglamak amaciyla, verilerdeki karmasik kaliplari ve veriler arasindaki
etkilesimleri otomatik olarak algilayip analiz edebilmektedir (Sakarya ve Yilmaz,

2019, s. 106).

Son yillarda, derin 6grenme biiyiik veri setlerini daha soyut bir temsile
indirgeme potansiyelini gostermis ve bir¢cok akilli teknoloji sisteminin kalbi olan
tahmin uygulamalar1 i¢in olduk¢a uygun hale gelmistir. Cogu derin &grenme
algoritmasi, verilerin bir bloktan digerine aktig1 bir dizi gomiilii blok iizerinde caligir.
Bu sekilde, veri setindeki bilgilerin daha yogun bir temsilini 6grenir ve nihayetinde
karar verme siirecine katkida bulunur. Algoritmalar, genellikle dogrusal veya dogrusal
olmayan islemlerle gomiilii blok dizilerinden olusur (Kumar ve Jayadev, 2020, ss. 79-
80).

Derin 6grenme, bir islemi tanitilan 6rnekler aracilifiyla 6grenebilen ve gok
katmanli modellerden olusan sinir aglarinin calisma ilkelerine dayanan bir makine
O0grenmesi yontemidir (Bayraktaroglu ve Adigiizel, 2020, s. 308). Derin 6grenme,
verilere tamamen bagli olmayip, eksik, diizensiz, kismen hatali veya giiriiltiilii veriyi
basariyla degerlendirebilmektedir. Derin 6grenme, karmasik iliskileri 6grenebilmekte,
genelleyebilmekte ve bu sayede daha once hig¢ karsilasmadigi sorulara kabul edilebilir
bir hata diizeyiyle cevap bulabilmektedir (Onder ve Hasgiil Kuvat, 2009, s. 63).

Buradan hareketle derin 6grenme, karmagik problemler i¢in yiiksek boyutlu verileri
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islemede insan beyninin mekanizmasini taklit eden bir makine 6grenmesi fonksiyonu
olarak ifade edilebilir. Insan beyni, daha diisiik seviyelerde basit dzelliklere ve daha
yiiksek seviyelerde daha soyut ozelliklere sahip ¢oklu temsil seviyelerine sahiptir.
Benzer sekilde derin 6grenme, alt diizeylerdeki bilgileri temsil eden ilk katmanlara ve
soyut bir formatta bilgiyi temsil eden son katmanlara sahip birden ¢ok gizli katmandan
olusur. Derin 06grenme modelleri birbirini takip eden hiyerarsik katmanlar
bicimindedir. Bu yapilarda, alt diizey tabakalar i¢in ¢ikt1, iist diizey tabakalar i¢in girdi
olusturur. Sinir ag1, ne kadar derinlemesine olursa, noronlar tarafindan daha karmasik
Ozellikleri tanima kapasitesine sahip olabilir. Ciinkii bu aglar, bir 6nceki katmandaki
ozellikleri tekrar tekrar yeniden birlestirerek karmasik 6zellikleri ortaya ¢ikarabilir

(Akgtin vd., 2020, s. 292; Potluri, Ahmed ve Diedrich, 2020, s. 206).

Derin 6grenmenin en Onemli avantaji, karmasik ozellikleri dogrudan ham
verilerden 6grenme yetenegidir. Bu, makine 6grenmesi teknikleri gibi manuel olarak
cikarilan Ozelliklere bagli olmayan bir sistem insa etme Ozgirliigii verir. Derin
O0grenme, makine Ogrenmesi icin derin sinir agi modellerinin olusturulmasina
odaklanan bir alan1 ifade eder. Biiyiik veri tizerinde karmasik problemleri ¢6zebilmek
icin giliclii hesaplamali donanim giicline sahip olmak gerekir. Teknoloji alanindaki
hizli degisim ve doniisiim, donanim sektoriinde bir¢ok yenilige yol agmis ve derin
Ogrenme, zaman iginde artan dogrulukla giderek daha karmagik problemleri ¢6zebilir
hale gelmistir (Akgiin vd., 2020, s. 292; Mohapatra, Swarnkar ve Das, 2021, s. 27).

Derin 6grenme, dogrusal olmayan islem birimi katmanlarinin avantajlarini
takip etmektedir. Derin 6grenmede sonraki katman, 6nceki katmanin ¢iktisini girdi
olarak almaktadir. Derin 6grenme tekniginde, veriler, birden fazla 6zellik seviyesinde
ogrenilebilir. En st diizey ozellikler, diisiik diizeyli 6zelliklerden tiiretilir, boylece
hiyerarsik bir temsil olusturulur. Derin 6grenme yontemleri genel olarak yapay sinir
aglarina yonelik olarak gelistirilmesine ragmen yapay sinir aglarina kiyasla daha fazla

gizli néron ve katmana sahiptir (Calp, 2021, s. 252).

Ileri beslemeli sinir aglari, iigten fazla gizli katmana sahip oldugunda derin
sinir ag1 olarak adlandirilmaktadir (Guo vd., 2019, s. 158). Derin terimi, sinir agindaki
gizli katmanlarin sayisini ifade etmek i¢in kullanilir. Derin sinir aginin mimarisi Sekil
6°da gosterilmistir (Nisha ve Meeral, 2021, s. 248). Sekilde goriilebilecegi gibi, derin
sinir aglarinin temel model olusumu sirasiyla bir girdi katmani, ¢oklu gizli katmanlar

ve bir ¢ikti katmani igerir. Girdi verileri derin sinir aglarina aktarildiginda, ¢ikti
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degerleri ag katmanlar1 boyunca sirali olarak hesaplanir. Her katmanda, bir sonraki
katmandaki her birimin ¢ikti1 degerlerini igeren giris vektori, agirliklt katmani elde
etmek i¢in mevcut katmandaki her bir birimin agirlik vektorii ile ¢arpilir. Daha sonra,
katmana karsilik gelen c¢ikt1 degerlerini hesaplamak icin bir aktivasyon fonksiyonu

kullanilir (Kose vd., 2021, s. 22).
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Sekil 6. Derin Sinir Aglarinin Temel Yapisi

Kaynak: Nisha, S. S. and Meeral, M. N. (2021). Applications of deep learning in biomedical
engineering. In V. E. Balas, B. K. Mishra and R. Kumar (Eds.), Handbook of deep learning in
biomedical engineering (pp. 245-270). London, UK: Elsevier. https://doi.org/10.1016/B978-0-12-
823014-5.00008-9

Derin bir sinir ag1 modelini, deneysel bilgileri 6grenip depolayabilen devasa
bir paralel dagitilmis islemci olarak gormek miimkiindiir. Bilgi derin sinir aglar
sistemi tarafindan alinir ve ardindan makinenin kendi kendine 6grenme yetenekleri
olarak adlandirilan bir 6grenme siireci baglaminda modelin yapis1 araciligiyla
gonderilir. Ag sistemi ve mimarisinde agirliklar olarak da bilinen internéron baglanti
kuvvetleri, bilgileri depolamak i¢in kullanilir. Egitim sirasinda, agdaki tiim ndron
birimlerindeki aktivasyon fonksiyonlarinin agirliklarint degistirmek i¢in bir 6grenme

algoritmas1 kullanilir. Diger bir deyisle, Ogrenme algoritmasi, her egitim
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iterasyonunda, tiim agirliklar girdi ve ¢ikt1 verilerine gore ayarlayarak en iyi veya

daha iyi performansi elde etmeye calisir (Kose vd., 2021, s. 23).

Derin sinir aglari, bir veya birden fazla algilayiciyr birbirine baglayarak
etkilesimlerini beynin bilesenlerini (noronlar) taklit etmeyi amaglayan bir 6grenme
algoritmasidir. Noronlar, birbirine bagli yigilmis katmanlar halinde diizenlenir,
parametreleri geri yayilim yoluyla mevcut verilere dayanarak 6grenir. Katman sayisi
ve noron sayisi, bir modelin karmasikligini belirler. Bu baglamda, model se¢imi
asamasinda agin dogrulugu ile karmasiklig1 arasinda en iyi dengeyi bulmak énemlidir.
Son zamanlarda, karmasik ve derin aglarin agir1 6grenme egilimini azaltmak amaciyla
yeni aktivasyon fonksiyonlari, optimizasyon teknikleri ve diizenleme yoOntemleri
gelistirilerek bu aragtirma alaninda bir¢ok ilerleme kaydedilmistir. Bu gelismeler, bu
yontemlerin giderek farklilasan ve zorlasan gercek diinya problemlerine basariyla

uygulanmasina imkan vermektedir (Ponta vd., 2019, s. 174).

Girdi X

- Katman
Agirhklar {veri diniigiimil)

)
Katman
Agirhkl .
(veri donidstimil)
'

jergek hedefle
Y v
Eavip fonksivonu

Kayip Skom

Sekil 7. Derin Ogrenme

Kaynak: Chollet, F. (2019). Python ile derin 6grenme. Ankara: Buzdagi Yaymevi.

Derin sinir aglart; katmanlar, girdi ve hedef veriler, kayip fonksiyonu ve
eniyileme algoritmasindan olusmakta olup bahsi gecen bilesenler arasindaki iliski
Sekil 7°de gosterilmistir. Sinir aglarmin ¢iktisin1 denetlemek icin beklenen cikt1 ile
agm ciktisinin arasindaki farki 6lgmek gerekir. Bu islem, agin kayip fonksiyonu

tarafinca yapilir. Kayip fonksiyonu agin ¢iktisi ile beklenen ¢iktis1 arasindaki farki
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puanlar ve bir girdi i¢in agin performansinin ne kadar iyi oldugunu saptar. Derin
Ogrenmenin kritik noktasi, bu puani geri bildirim sinyali olarak kullanarak mevcut
girdi icin kaybir azaltacak yonde agirlik matrisini giincellemektir. Bu giincelleme
islemi geriye yayilim diye adlandirilan ve derin 6grenmenin ana algoritmasini
kullanan eniyileme algoritmalarinin gorevidir. Agirlik matrisine baslangicta rastgele
degerler atandigindan, sinir aglari kiiciik ayarlamalar yapmak durumundadir. Bunun
sonucunda ¢ikt1 beklenene ¢ok uzak olacagindan kayip puani gorece ¢ok yiiksek
olacaktir. Ag, her oOrnegi islediginde agirliklar giincellenecek ve kayip puam
azalacaktir. Ogrenme dongiisii olarak adlandirilan bu siire¢ defalarca kez tekrar

edildiginde kay1p fonksiyonu en diisiikk degerine ulasacaktir (Chollet, 2019, ss. 10-12).

Kayip fonksiyonu, bir derin 6grenme modelinin dogru bir sekilde 6grenip
O6grenmedigini anlamak i¢in kullanilan bir 6l¢iittiir. Yani bir derin 6grenme modelinde
gerceklestirilen her yinelemede 6grenme siirecinin iyilesip iyilesmedigini anlamak
icin kayip fonksiyonu degerine bakilir. Bir derin sinir agiin kayip fonksiyonu, agin
ciktisin1 temel gercekle karsilastirmaktadir. Yani kayip fonksiyonu hedeften gelen
kayb1 6l¢mekte olup Denklem 17°deki gibi gosterilebilir. Denklemde e; hatayi, y;
hedef (6l¢iilen) degeri, y; ise egitilmis modelin tahmini degerini ifade etmektedir (El-

Amir ve Hamdy, 2020, ss. 316-318).

e, =Yy —Ji (17)

Tez c¢alismasinda kurulacak derin G6grenme modellerinin  etkinligini
degerlendirmek i¢in Ortalama Karesel Hata (MSE), Ortalama Hata Kare Kokii
(RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE),
Korelasyon Katsayis1 (R) ve Belirlilik Katsayis1 (R?) performans 6lgiitlerinden
faydalanilmistir. MSE, RMSE, MAE, MAPE, R ve R? performans Olciitleri sirastyla
Denklem 18, Denklem 19, Denklem 20, Denklem 21, Denklem 22 ve Denklem 23’te
gosterilen formiillerle hesaplanmaktadir (Fagundez vd., 2021, s. 5; Hosseinzadeh vd.,
2018, s. 265; Pauletto vd., 2020, s. 724; Shehadeh vd., 2021, s. 14).
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Derin 6grenme uygulamalarinda 6grenme isleminin saglikli bir sekilde
sonuclanmast i¢in kayip fonksiyonunun minimize edilmesi gerekir. Kayip
fonksiyonunun  minimizasyonu iglemi eniyileme algoritmalart kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Buradan hareketle eniyileme algoritmalari, agin {irettigi ¢ikti
degeri ile gercek deger arasindaki farki minimize etmek amaciyla kullanilan
yontemlerdir (Ser ve Bati, 2019, s. 410). Derin 6grenmede kullanilan gradyan inisi
eniyileme algoritmalarinin evrimsel haritas1 Sekil 8’de gosterilmistir (Seyyarer vd.,
2020, s. 12). Bunlardan en ¢ok kullanilanlar ise Adam eniyileyicisi ile RMSprop
eniyileyicisidir (Yalgin, 2021, ss. 72-73).
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Sekil 8. Eniyileme Algoritmalarinin Evrimsel Haritasi

Kaynak: Seyyarer, E., Ayata, F., Uckan, T. ve Karci, A. (2020). Derin 6grenmede kullanilan
optimizasyon algoritmalarinin uygulanmasi ve kiyaslanmasi. Anatolian Journal of Computer Sciences,
5 (2), 90-98.

Yapay sinir ag1 ile derin 6grenme arasinda kavramsal ve mimari agidan
farkliliklar bulunmaktadir. Kavramsal agidan bakildiginda yapay sinir ag1 biyolojik
organizmalarin 6grenme mekanizmasindan ilham alan ve ndronlarin biyolojik
fonksiyonlarmi taklit eden diiglimlerden olusan bir bilgi isleme modelidir. Derin
O0grenme ise yapay sinir aglarindan daha genis bir kavramdir ve bilgisayar
sistemlerinin deneyim ve verilerle gelismesini saglayan bir tekniktir. Mimari agidan
bakildiginda ise yapay sinir aglari, sinir sisteminin nasil ¢alistigina dayanan basit
mimari modellerdir. Derin 6grenme mimarisi ise yapay sinir aglarina dayanmaktadir

(Pala, 2020, s. 245).

Derin 6grenme katmanlar1 asagidaki gibi siralanabilir:

e Girdi katmani: Girdi katmani agin ilk katmanidir ve modelin girisinden
sorumludur (Thongsuwan vd., 2021, s. 524). Derin 6grenme ismini ortaya
c¢ikaran, bircok katman olmasi gercegidir. Girdi katmani, verilerin aga girdigi
yerdir (Risum ve Bro, 2019, s. 256).

e Aktivasyon fonksiyonu katmani: Derin sinir agmin yapisinin bir diger

onemli bileseni de aktivasyon fonksiyonudur. Bu katmanda her bir nérona bir
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aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir (Niu vd., 2020, s. 5). Aktivasyon
fonksiyonu, derin sinir aglarmi egitmenin ¢ok Onemli bir parcasidir.
Aktivasyon fonksiyonu, karmasik verileri 6grenmek ve girdiler ile ¢iktilar
arasindaki dogrusal olmayan fonksiyonel eslemeleri temsil etmek i¢in ag1 daha
giiclii hale getirir. Bir aktivasyon fonksiyonunun diger bir 6nemli 6zelligi ise,
geri yayillim eniyileme stratejisini gerceklestirmek i¢in farklilagtirilabilir
olmasi gerektigidir (S. J. Narayanan vd., 2020, ss. 274-276). Derin 6grenme
modelleri i¢in yogun sekilde kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 asagidaki gibi

siralanabilir;

Sigmoid: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak Denklem 24’te

gosterilmistir.

Sigmoid (x) = a(x) = i, - (24)
Softmax: Softmax aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak Denklem 25’te

gosterilmistir.

Xi

e
Softmax (x;) = W (25)

Hiperbolik Tanjant (Tanh): Tanh aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak

Denklem 26°da gosterilmistir.

X __ e—x
tanh(x) = m (26)
Rectified Linear Unit (ReLU): ReLU aktivasyon fonksiyonu matematiksel

olarak Denklem 27°de gosterismistir.

0, x <0

RelU () = max(0,0) = {73 (27)
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Leaky ReLU (LReLU): LReLU aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak
Denklem 28°de gosterilmistir.

0.01x, x <0
X, x=>0 (28)

LReLU (x) = {
Parametrik ReLU — PReLU (Parametric ReLU): PreLU aktivasyon fonksiyonu
matematiksel olarak Denklem 29°da gosterilmistir.

ax, x<0

PReLU () ={"7 T3 (29)

ELU (Exponential Linear Unit): ELU aktivasyon fonksiyonu matematiksel

olarak Denklem 30°da gosterilmistir.

a(e* —1), x<0

ELU (x) = { ™ (30)

SELU (Scaled Exponential Linear Unit): SELU aktivasyon fonksiyonu
matematiksel olarak Denklem 31’de gosterilmistir.

Aa(e* — 1), x<0

SELU () = () = | o xS0 (31)

Softplus: Softplus aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak Denklem 32°de

gosterilmistir.

Softplus (x) =log(1 + e*) (32)

Maxout: Maxout aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak Denklem 33’te

gosterilmistir.
Maxout (x) = max(W]x + by, WSx + by, ..., WIx + b;) (33)

Evrisimli katman: Evrisimli katman, girdi verilerinden tist diizey 6zellikleri

cikarmaktadir (Gopika vd., 2020, s. 24). Evrisimli katmanin rolii, donceki
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katmandaki 6zelligin benzerliklerini tespit etmek ve girdinin 6zellik temsilini
ogrenmektir (Siddique ve Chow, 2020, s. 661). Evrisimli katmanlar, bir dnceki
katmandan gelen girdiyi bir dizi agirlik kullanarak saran ve genellikle bir
Ozellik haritas1 olarak adlandirilan ¢iktiy1 olusturan filtreleri igerir. Her filtrede,
noronlar dogrudan girdi veri noktalarima baglanir ve veri noktalarin
agirliklarla carpar. Ayn filtredeki tiim ndronlar agirliklarini paylasir, bu da
agin optimizasyon siiresini ve komplikasyonunu azaltir (Jing vd., 2017, s. 3).
Sekil 9°da evrisimli katman yapis1 goriilmektedir (P. Narayanan vd., 2020, s.
332).
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Sekil 9. Evrisimli Katman

Kaynak: Narayanan, P., Ambrogio, S., Tsai, H., Mackin, C., Shelby, R. M. and Burr, G. W. (2020).
Analog acceleration of deep learning using phase-change memory. In S. Spiga, A. Sebastian, D.
Querlioz and B. Rajendran (Eds.), Memristive devices for brain-inspired computing (pp. 329-362).
Duxford, UK: Woodhead Publishing. https://doi.org/10.1016/B978-0-08-102782-0.00013-7

Havuzlama katmani: Genellikle birbirini izleyen evrisim katmanlari arasina
yerlestirilen havuzlama katmani, veri hesaplamasini azaltmayr ve onemli
ozellikleri se¢meyi amaglar. Bu katman, girdinin boyutunu azaltarak egitim
hizim1 artirir ve asir1 6grenme olasiligimi azaltir. Girdiyi Slgeklendirirken
sonraki katman i¢in 6nemli bilgileri tutar (Toprak ve Toygar, 2021, s. 3; Z.

Zhang vd., 2021, s. 3). Global havuzlama, maksimum havuzlama ve ortalama
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havuzlama gibi gesitli havuzlama yontemleri vardir (Shamshirband vd., 2021,
s. 3).

Tam bagh katman: Tam baglantili katman, bir matris-vektdr g¢arpimi
sonucunda elde edilen vektdre bir aktivasyon fonksiyonunun uygulanmasi ve
buna bagh veri transfer siirecinden olusur (Malita, Popescu ve Stefan, 2020, s.
311). Tam bagl terimi, 6nceki katmandaki her néronun bir sonraki katmandaki
her nérona bagli oldugunu ifade etmektedir (Potluri, Ahmed ve Diedrich, 2020,
s. 207). Sekil 10’da tam bagli katman yapist gorilmektedir (Dogan ve
Tiirkoglu, 2019, s. 418).

Sekil 10. Tam Bagh Katman

Kaynak: Dogan, F. ve Tiirkoglu, I. (2019). Derin 6grenme modelleri ve uygulama alanlarma iligkin bir
derleme. DUMF Miihendislik Dergisi, 10 (2), 409-445. https://doi.org/10.24012/dumf.411130

Birakma (Dropout) Katmani: Derin sinir aglari, ¢ok karmasik 6zelliklerin
ogrenilmesini saglayan ¢ok sayida gizli katmandan olugsmaktadir. Bunu, karar
verme siirecinde tam baglantili katmanlar bu katmanlari takip etmektedir. Tam
baglantili bir katman tiim 6zelliklere tamamen bagli olup asir1 6grenmeye
egilimlidir. Asir1 6grenme, bir modelin egitildiginde ortaya ¢ikan bir
problemdir. Model, egitim verileri lizerinde o kadar iyi ¢alisir ki, yeni veriler
tizerindeki performansini olumsuz yonde etkileyebilir. Asir1 6grenme

problemiyle basa c¢ikmak i¢in, model egitimi sirasinda bazi ndron
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baglantilariyla birlikte rastgele agdan atilabilen bir birakma katmani eklenmesi
diistiniilebilir. Bu asamadaki veriler {izerinde yalnizca indirgenmis bir ag
egitilir. Kaldirilan diigiimler daha sonra orijinal agirliklariyla aga yeniden
yerlestirilir. Birakma islemi, asir1 6grenmeyi 6nemli dlgiide azaltir ve modelin
genellestirilmesini iyilestirir. Sekil 11°de birakma islemi Oncesi ve sonrasi
basit bir sinir ag1 gosterilmistir (Wani vd., 2020, s. 27). Birakma parametresi 0
ile 1 arasinda bir deger almaktadir. Yaygin olarak 0,10 ile 0,50 arasinda

ayarlanir (Hull, 2021, s. 173).

Sekil 11. a) Basit Bir Sinir Ag1, b) Birakma Sonrasi Sinir Ag1

Kaynak: Wani, M. A, Bhat, F. A., Afzal, S. and Khan, A. 1. (2020). Advances in deep learning (Vol.
57). Singapore: Springer. https://doi.org/10.1007/978-981-13-6794-6

Y12in Normalizasyon katmami: Derin sinir aglarinin egitilmesi ciddi bir siire
almaktadir. Egitim siliresinin  azaltilmasinin  yolu normalizasyondan
gecmektedir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019, s. 419). Y18in normalizasyon katmant,
derin sinir aglariin egitiminin yakinsamasini tutarh bir sekilde hizlandirmak
icin kullanilan popiiler ve etkili bir tekniktir (Long vd., 2021, s. 4). Yigin
normalizasyonu, agin daha derin olmasina yardimc1 olur ve egitim siirecindeki

yineleme sayisini azaltir (Nasiri vd., 2019, s. 4).

Y18in normalizasyonu, her bir mini yigindaki gozlemlerin ortalamasin1 ve
varyansin1 normallestirerek islem goriir. Y1gin normalizasyonu, bir katmanin
girdilerini ortalamasi 0 ve varyansi 1 olacak sekilde normallestirir. Bu da sinir

aglarmin performansini ve egitim kararliligini iyilestirebilir. Birgok uygulama
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icin y18in normalizasyonu egitim siiresini azaltmaktadir. Spesifik olarak,
egitim sirasinda, yigim normallestirme katmani, hareketli bir ortalama
kullanarak parti girdilerinin ortalamasini ve varyansini tahmin eder. Ardindan,
yi1gin girdileri normallestirmek i¢in hareketli ortalama ve varyans gilincellenir.
Test sirasinda, hareketli ortalama ve varyans sabitlenir ve girdileri

normallestirmek i¢in uygulanir (Hull, 2021, s. 174).

e Cikti katmani: Girdi verilerine dayanarak ¢alistirilan ag modelinin ¢iktilarini
belirleyen katmana ¢ikti katmani adi verilir (Jia vd., 2018, s. 622). Cikt1

katmani nihai sonucun tretilmesinden sorumludur.

Tez ¢alismasinda MATLAB programinda yer alan derin 6§renme ara¢ kutusu
kullanilmistir. Derin 6grenme ara¢ kutusu, kullanicilarin derin sinir aglarim

tasarlamasina, olusturmasina ve gorsellestirmesine olanak tanimaktadir.

Regresyona dayali tahminlerde yogun bir sekilde kullanilan en popiiler derin
sinir aglar1 mimarileri; tekrarlayan sinir aglart (Recurrent Neural Network, RNN),
uzun kisa siireli bellek (Long Short Term Memory, LSTM)), ¢ift yonlii uzun kisa siireli
bellek (Bi-directional Long Short Term Memory, Bi-LSTM) ve gegitlendirilmis
Ozyinelemeli birimler (Gated Recurrent Units, GRU) seklinde siralanabilir. Bunlar

kisaca asagida aciklanmaistir.

2.1.4.1. Tekrarlayan Sinir Aglan

Tekrarlayan sinir aglari, giinlimiizde sik¢a kullanilan ag§ mimarilerinden biridir.
Tekrarlayan sinir aglar1 genel olarak dizileri (sirali verileri) analiz etmek,
siniflandirmak ve islemek igin kullanilmaktadir. Tekrarlayan sinir aglarinin ileri
beslemeli diger aglardan temel farki, ag icindeki onceki katmanlardan veya ayni
katmandan geri bildirim baglantilarina sahip olmasidir. Boylece, i¢inde bircok
dongiiler bulunan ve bilginin siirekli olmasina izin veren bir a§ mimarisi olugsmus
olmaktadir. Tekrarlayan sinir aglari, geri yayilim algoritmasi ile egitilmektedir (EImas,
2018, s. 231). Sekil 12°de temel bir tekrarlayan sinir ag1 gosterilmistir (Sinaei ve
Daneshtalab, 2020, s. 30).
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Sekil 12. Temel Bir Tekrarlayan Sinir Ag1 Hiicresi

Kaynak: Sinaei, S. and Daneshtalab, M. (2020). Hardware acceleration for recurrent neural networks.
In M. Daneshtalab and M. Modarressi (Eds.), Hardware architectures for deep learning (pp. 27-51).
London, United Kingdom: The Institution of Engineering and Technology.

Basit bir tekrarlayan hiicre, tekrarlayan baglantilarla gii¢clendirilmis standart bir
noérondur ve bu durum, gegmis durumdaki aglardan (tekrarlayan baglanti yoluyla) ve
aldig1 akim girislerinden (ileri beslemeli baglant1 yoluyla) etkilenmesine neden olur.
Bagka bir deyisle, tekrarlayan bir baglanti, tekrarlayan bir néronun ¢iktisini ayni
katmandaki tekrarlayan noronlara bir girdi olarak baglar. Basit bir tekrarlayan

hiicrenin matematiksel ifadesi Denklem 34’te verilmistir (Noman, 2020, s. 46).

H. =X W, +H._ Wy, + by)

Yt = Ht (34)

Denklemde X, H; ve Y, sirasiyla girisi, tekrarlayan bilgileri ve t zamaninda
hiicre ¢ikigini belirtmektedir. W, giris ile gizli katman arasindaki agirlik matrisini,
W, ise gizli katman ile kendisi arasindaki tekrarlayan agirlik matrisini temsil

etmektedir. by, ise bias vektoriidiir.

2.1.4.2. Uzun Kisa Siireli Bellek

Uzun kisa stireli bellek, yapay noronlar arasinda dogrudan tek yonlii baglantilar
yerine geri besleme baglantilarini icerecek sekilde tekrarlayan bir sinir agi mimarisi
turtidir. Tipik bir derin 6grenme teknigi olarak uzun kisa siireli bellek, veri dizileri ile
olan galismalar i¢in bigilmis bir kaftandir (Kose vd., 2021, s. 131). Uzun kisa siireli

bellek, tekrarlayan sinir aglarinin eksikligini gidermek i¢in olusturulan bir tekrarlayan
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sinir aglar1 varyantidir. Uzun vadeli bagimlilik sorununu ¢6zmek icin 6zel olarak
olusturulduklarindan dolay1 uzun siire bilgileri hatirlama kabiliyetine sahiptir
(Onyekpe vd., 2021, s. 235).
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Sekil 13. Uzun Kisa Siireli Bellek Mimari Yapisi

Kaynak: Zhang, A., Lipton, Z. C., Li, M. and Smola, A. J. (2021). Dive into Deep Learning.

Uzun kisa siireli bellek mimarisi, Sekil 13’te gosterildigi gibi birbirini tekrar
eden sirali bloklardan olugmaktadir (A. Zhang vd., 2021, s. 353). Genel olarak uzun
kisa siireli bellek yapist unut, girdi ve ¢ikt1 kapilar1 olmak tizere 3 farkli katmandan
olugmaktadir. Uzun kisa siireli bellek mimarisinde dncelikle girdi olarak X, ve H,_;
verileri kullanilarak hangi verilerin silinecegine karar verilir. Bu islemler unut
kapisinda (F;) Denklem 35 kullanilarak yapilir ve aktivasyon fonksiyonu olarak

sigmoid kullanilir.

Fo = o(X;Wy + He Wy + by) (35)

Ikinci adimda yeni bilgilerin belirlenecegi girdi kapisi (I,) devreye girer ve
oncelikle Denklem 36 kullanilarak sigmoid fonksiyonu ile veriler giincellenir.
Ardindan Denklem 37 ile yeni veriyi olusturacak aday veriler tanh fonksiyonu

tarafindan belirlenir.
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I, =0 XW,; + H._ Wy, + b)) (36)

Et = tan h (thxc + Ht—IWhC + bC) (37)

Denklem 38 ile yeni veriler olusturulur.

C.=F.OC,_, +I1,0C, (38)

Son olarak ¢ikt1 kapisinda Denklem 39 ve Denklem 40 kullanilarak ¢ikti

verileri elde edilir.

0, = G(thxo +H,_ Wy, + bo) (39)

H; = 0,0tanh (C,) (40)

Yukarida ifade edilen siire¢ tekrarlanarak devam eder. Agirlik parametreleri
(W) ve bias parametreleri (b) gergek egitim degerleri ile uzun kisa siireli bellek ¢ikti
degerleri arasindaki farki minimize edecek sekilde model tarafindan 6grenilmektedir

(Kara, 2019, s. 885; A. Zhang vd., 2021, ss. 353-355).

2.1.4.3. Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek

Sirasiyla hem ge¢mis hem de gelecek baglamlar yakalamak icin uzun kisa
stireli bellegi hem ileri hem de geri yonde kullanmak giliniimiiz ¢alismalarinda yaygin
bir uygulama haline gelmistir. ilk olarak, uzun kisa siireli bellek gizli durumlarini giris
dizisinin ileri yoniinde hesaplar ve sonra ayn1 islemi geri yonde yapar. Iki uzun kisa
stireli bellek kullanmanin bu yolu, ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek veya basitce Bi-
LSTM olarak adlandirilmaktadir ve mimarisi Sekil 14’te gosterilmistir (Cui vd., 2020,
S. 6). Ileri uzun kisa siireli bellek katmani ve geri uzun kisa siireli bellek katmani

araciligiyla, zit zaman dizilerine sahip iki gizli katman durumu elde edilir. Ardindan,
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aymi ¢iktiy1 elde etmek icin iki gizli katman durumu birbirine baglanir. ileri uzun kisa
stireli bellek ve geri uzun kisa siireli bellek katmanlari sirasiyla giris dizisinin gegmis
bilgilerini ve gelecekteki bilgilerini elde edebilir. Cift yonlii uzun kisa siireli bellegin
t zamaninda nihai ¢iktis1 Denklem 41’de gosterilmistir (Peng vd., 2021, s. 5; Sahu ve
Anand, 2020, s. 4).

............... Y
he-y/\ -

5 he-1

—> LSTM I

Sekil 14. Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek Mimarisi

Kaynak: Cui, Z., Ke, R., Pu, Z. and Wang, Y. (2020). Stacked bidirectional and unidirectional LSTM
recurrent neural network for forecasting network-wide traffic state with missing values. Transportation
Research Part C: Emerging Technologies, 118, 102674. https://doi.org/10.1016/j.trc.2020.102674

H, = H®H, (41)

Denklemde @ birlestirme iglemini, Ft ve E ise t zamaninda ileri uzun kisa

stireli bellek ve geri uzun kisa siireli bellegin gizli durumlarini temsil etmektedir.

2.1.4.4. Gegitlendirilmis Ozyinelemeli Birimler

Gegitlendirilmis 6zyinelemeli birimler, hesaplamalar1 azaltmak i¢in uzun kisa
stireli bellek aglarina alternatif olarak gelistirilen bir derin 6grenme yontemidir.

Gegitlendirilmis 6zyinelemeli birimler, glincelleme kapisi olarak adlandirilan yeni bir
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kap1 olusturmak i¢in girdi kapist ve unut kapisini birlestirdigi i¢in uzun kisa siireli
bellege gore daha basit bir yapiya sahiptir. Giincelleme kapisi, 6nceki aktivasyon ile
aday aktivasyonu arasindaki durumu herhangi bir ¢ikt1 aktivasyonu olmaksizin
dengelemektedir. Unut kapis1 ise onceki durumu sifirlamaktadir. Gegitlendirilmis
Ozyinelemeli birimler, bellegindeki bilgi akisini diizenleyen gecitleme birimlerine
sahiptir, ancak uzun kisa siireli bellekten farkli olarak, ayr1 bellek hiicrelerine sahip
degildir. Gegitlendirilmis O6zyinelemeli birimlerin bellek tiikketimi ve hesaplama
maliyeti, uzun kisa siireli bellekten ¢ok daha disiiktir (Swapna, Soman ve
Vinayakumar, 2020, s. 317). Sekil 15, gegitlendirilmis Ozyinelemeli birimler
mimarisini temsil etmektedir (A. Zhang vd., 2021, s. 358).

Gizli D (f 1\
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H S “@ “f:\ = H
i—1 ‘\.../’ ‘\.../’ !
@ Sifirlama Giincelleme [
kapis kapis
‘_1 apisi apisi Aday
o Rr o z,. tanh } - - -|- - Gizli Durum
J jj B
g
\_V 4

Girdi X:
Sekil 15. Gegitlendirilmis Ozyinelemeli Birim

Kaynak: Zhang, A., Lipton, Z. C., Li, M. and Smola, A. J. (2021). Dive into Deep Learning.

Giincelleme kapisi, onceki zaman adimlarindan ne kadar ge¢mis bilginin
gelecege aktarilacagimi belirler. Zaman adimi t i¢in giincelleme kapisi degeri Z,

Denklem 42°deki formiil kullanilarak hesaplanr.

Z,=c(X Wy, +H._ Wy, +b,) (42)
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Sifirlama kapisi, modelden ge¢mis bilginin ne kadarinin olusturulacagina karar

vermek i¢in kullanilir ve Denklem 43’te goriildiigii sekilde hesaplanir.

R =0(X Wy +H_ Wy, +b,;) (43)

Nihai bellek igerigi iki adimda hesaplanir. Ilk olarak, gegmisten gelen ilgili
bilgiler, sifirlama kapis1 kullanilarak mevcut bellek icerigi adi verilen bir degiskende

saklanir. Mevcut bellek icerigi H, Denklem 44’deki formiil yardimiyla hesaplanir.

H,=tanh (X.W,;, + (R,OH,_, )W} + by) (44)

Son olarak, agdan geg¢irilecek bilgileri tutan H, vektori hesaplanir.
Giincelleme kapis1 bunun i¢in kullanilir. H, ve H,_,’den toplanacak bilgiler Denklem
45°te oldugu gibi belirlenir (Khedkar vd., 2020, ss. 136-137; A. Zhang vd., 2021, ss.
347-349).

H,=Z,0H,_, +(1-Z,)0OH, (45)

2.2. Tigili Arastirmalar

Bu baglik altinda ele alinacak probleme benzer problemlerin ele alindig:

caligmalara iliskin bir On literatiir aragtirmasi yapilmastir.

Kuo ve Lin (2010, ss. 1243, 1246, 1250) calismalarinda toplam ekipman
etkinligi ile ilgili bir endeks olan tesis kullanilabilirligini tahmin ederek, toplam
ekipman etkinliginin tahminine yonelik ilk adimi atmiglardir. Calismada tesis
kullanilabilirligini tahmin etmek i¢in dort tahmin yontemi Onerilmistir. Bunlardan
birinci yontem saf bir sinir agini, ikinci yontem 6zel diigiimlere sahip bir sinir agini,
liciincli yontem bir karar agaci ile birlikte bir sinir agin1 ve dordiincii yontem de bir

karar agaci ile birlikte 6zel diigiimlere sahip bir sinir agin1 kullanmaktadir. Yazarlar
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aragtirma sonucunda ortalama tahmin hatasina gore yontem 1, 2 ve 3’iin benzer
dogruluga sahip oldugunu ve bu yontemlerin yontem 4’ten daha iyi performans
gosterdigini belirtmislerdir. Bununla birlikte, yontem 1 ve 2 tarafindan tahmin edilen
degerlerin yalnmizca kiiciik varyasyonlar1 oldugu tespit edilmistir. Gelecekteki
kullanilabilirlik etkinligi degerlerini tahmin etmek i¢in yontem 1 veya 2 uygulanirsa,
tahmin edilen degerlerin yoneticilere herhangi bir yararli bilgi saglayamayacagi
yorumu yapilmistir. Buna karsin yontem 3’iin kullanilabilirlik etkinligindeki diisiis
egilimini dogru bir sekilde Ongorebilmesinden dolay1r tahmin edilen degerlerin

pratikteki degerlere daha yakin oldugu ifade edilmistir.

Rodriguez-Padial, Marin ve Domingo (2017, ss. 1, 5, 9, 10, 13) tarafindan ele
alman caligmada, orta vadeli gelecekte giivenilirlik davranisini projelendirmek
amactyla temel bilesenler analizi ve yapay sinir aglar1 yontemleri kullanilmistir. Bu
yeni fonksiyon, denge puan kartina entegre edilerek mevcut durumu daha iyi bir
seviyeye getirmeyi miimkiin kilmaktadir. Bu sayede daha iyi bilgi ve tahminler elde
etmek amacglanmistir. Calismada ayrica, toplam ekipman etkinligi ve arizaya kadar
ortalama siire gostergelerine yonelik tahminler yapilmistir. Calismada iki tip kagit
tiretim makinesi i¢in, 3 girdi degiskeninden olusan girdi katmanina, 10 nérondan
olusan gizli katmana ve 2 ¢ikt1 degiskeninden olusan ¢ikt1 katmanina sahip bir yapay
sinir aglar1 regresyon modeli gelistirilmistir. Caligmada faydalanilan girdi degiskenleri
giinliik ton cinsinden kagit tiretim miktari, gram cinsinden metrekare basina ortalama
kagit agirlig1 ve saniyede metre cinsinden ortalama hizdir. Hedef ¢ikt1 degiskenleri ise
her bir makine i¢in yilin 12 ay1 boyunca 6l¢iilen toplam ekipman etkinligi ve arizaya
kadar ortalama siire degerleridir. Ag, bayes diizenleme geri yayilim algoritmasi
kullanilarak %70'1 egitim, %15'1 dogrulama ve %15'1 test i¢in ayrilmig veri seti ile
egitilmistir. Sonuclar incelendiginde, tahmin basar1 oran1 %91,67 olarak

gozlemlenmistir.

Liao vd. (2018, ss. 1, 4), ¢alismalarinda tahmini toplam ekipman etkinligini
hesaplamak icin dnceden kestirilebilir 6geleri tahmin etmek amaciyla bir tekrarlayan
pekistirmeli 6grenme modeli gelistirmislerdir. Bu model, iiretim ve kalite alaninda
stokastik dinamiklerin tahmin edilmesinde kullanilan bir melez algoritmay1
icermektedir. Bu algoritma, denetimli uzun kisa siireli bellek ve Derin Q Ag
tekniklerini birlestirmektedir. Derin Q Agi, Q degerlerini tahmin etmek icin 3

evrisimli katmana ve 2 tam bagli katmana sahiptir. Gelistirilen model ilk olarak, ariza
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tespiti ve siiflandirmasina iligkin siire¢ ve ekipman verileri, baglam parametreleri ve
fiziksel metroloji sonuglari dahil olmak iizere mevcut gegmis veriler {izerinde egitilmis
ve daha sonra, hedef sonucu tahmin etmek i¢in mevcut liretimden elde edilen girdi
verilerine uygulanmistir. Yani ilk olarak, uzun kisa stireli bellek sonraki gozlemler ve
anlik odiiller dahil olmak tizere sinyallerden gizli durumlart 6grenir. Daha sonra
Ogrenilen gizli durumlar, optimuma yakin bir politikanin Q fonksiyonunu 6grenen
Derin Q Agimin girdisini olusturmaktadir. Calismada ¢ikt1 lot sayis1 ve yeniden isleme
hurda lot sayist tahmin edilerek, tahmini toplam etkinlik degerine ulasilmaya
caligtlmigtir. Tahmini toplam ekipman etkinliginin hesaplanmasini gostermek igin
ornek olarak bir kimyasal buhar biriktirme aracina ait veriler dikkate alinmustir.
Veriler, gelistirilen tekrarlayan pekistirmeli 6grenme modelinin egitimi, dogrulanmasi
ve test edilmesi i¢in kullanilmistir. Toplam 100 veri seti vardir. Her bir veri seti, bir
kimyasal buhar biriktirme araci siirecini temsil eder. Her bir veri seti, 240 saniye
boyunca alet sensorii tarafindan toplanan gaz akisi, giig, basing, akim, voltaj, sicaklik

ve buna benzer verileri igerir.

Brunelli vd. (2019) ¢alismalarinda, taze tiriin paketleme makineleri i¢in toplam
ekipman etkinligi ve makine mekanik verimliligi ol¢iitlerinin gelecekteki degerlerini
tahmin etmek amaciyla derin 6grenme yontemlerinden LSTM ve zamansal evrisimli
ag mimarilerinden faydalanmiglardir. Gegmis giinliik toplam ekipman etkinligi
degerleri, makine mekanik verimliligi degerleri, dahili alarm sayilari, harici alarm
sayilar, iretim siireleri, temizlik siireleri ve ariza siireleri olgtimleri, tasarlanan
modellerin bilesik girdisini olusturmaktadir. Yapilan ¢alisma sonucunda, belirtilen
olgiitlerin gelecekteki degerlerinin tahmin edilmesinde zamansal evrigimli aga sahip
model mimarisinin, LSTM’ye sahip model mimarisine kiyasla daha iyi performans

sergiledigi tespit edilmistir.

El Mazgualdi vd. (2019, ss. 750, 751, 757-759, 761, 762) ¢alismalarinda, bir
otomotiv kablo tiretim endiistrisinden sagladiklart veriler yardimiyla toplam ekipman
etkinligi degerini tahmin etmek icin destek vektor makineleri, genetik algoritma
kullanarak optimize edilmis destek vektor makineleri, rastgele orman, ekstrem
gradyan arttirma ve derin 6grenme algoritmalarini kullanmiglardir. Ele alinan vaka
calismasinda, veri seti 7 Oznitelik, 1917 gozlem ve 1 hedeften olugmaktadir.
Calismanin girdi degiskenleri; kurulumlar, ariza, is emri sayisi, ortalama tel uzunlugu,

terminal sayisi, mihiir sayis1 ve hedeftir. Kurulum degiskeni, tiim kurulum
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degerlerinin toplamin1 temsil etmektedir. Her siparigin kurulumu iiretime baslamadan
once bilindiginden, bu degisken bir girdi olarak kullanilmigtir. Ariza degiskeni, planl
ve plansiz bakimi isaret etmektedir. plansiz bakim Onceden bilinemediginden
calismada ariza degiskeni olarak sadece planli bakimdan faydalanilmistir. Is emri
sayis1 degiskeni, her bir makinede vardiya basina giinde kag siparis gergeklestirdigini
belirtmektedir. Ortalama tel uzunlugu degiskeni, bir makinede tek vardiyada tiretilen
toplam tel uzunlugu degerlerinin ortalamasini temsil etmektedir. Terminal sayisi
degiskeni, bir vardiyada ayni1 makine i¢in tiim siparislerdeki toplam terminal sayisini
temsil etmektedir. Mihiir sayis1 degiskeni, bir vardiyada ayni makine igin tiim
siparislerdeki toplam miihiir sayisin1 temsil etmektedir. Cikt1 ise toplam ekipman
etkinligi degeridir. Calismanin sonug¢ kisminda toplam ekipman etkinliginin tahmini
icin derin 6grenme ve rastgele orman algoritmalarinin daha iyi performans gosterdigi
ifade edilmistir. Yazarlar, gelecekteki ¢alismalarda ger¢cek zamanli durumda tahminin
dogrulanmasi, yoneticilere karar destek araclari saglamak igin optimizasyon
tekniklerinin gelistirilmis modellerle birlestirilmesi ve genetik algoritmalari makine
ogrenmesiyle iliskilendiren hibrit yaklagimlarin faydasinin daha ayrintili bir sekilde

aragtirtlmasi gerektigini belirtmislerdir.

El Mazgualdi vd. (2020, ss. 2892, 2899, 2908) calismalarinda, bir otomotiv
kablo tiretim endiistrisinden sagladiklar1 veriler yardimiyla tahmini toplam ekipman
etkinligi degerini tahmin etmek icin farkli konfigiirasyonlar altinda destek vektor
regresyonu, genetik algoritma kullanarak optimize edilmis destek vektor regresyonu,
rastgele orman, ekstrem gradyan arttirma ve derin O8renme algoritmalarini
kullanmiglardir. Ele alinan vaka ¢alismasinda, veri seti 7 6zellik, 1917 gozlem ve 1
hedeften olusmaktadir. Birinci konfigiirasyon; 1877 gozlem igeren bir egitim seti ve
40 gozlem igeren bir test seti kullanirken, ikinci konfigiirasyon; modellerin daha biiyiik
bir veri seti lizerinde test edilmesini igerir, bu test seti tiim veri Setinin %15’ine esdeger
olup 288 gozlemden olusmaktadir. Calismanin girdi degiskenleri; kurulumlar, ariza, is
emri sayisi, ortalama tel uzunlugu, terminal sayisi, miihiir sayis1 ve hedeftir. Cikt1 ise
toplam ekipman etkinligi degeridir. Yazarlar, kiyaslama amacuyla, ilk olarak, basit bir
veri kesiti kullanarak dort makine 6grenmesi teknigini uygulamiglardir. Ardindan, asir
o0grenme sorununu ¢ozmek icin, K-kat ¢apraz dogrulama teknigini kullanarak aym

yontemleri uygulamislardir. Sonug, ¢apraz dogrulama tekniginin kullanildigi ve
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verilerin usuliine uygun sekilde boliistliriildiigli konfigiirasyonun, daha iyi

performanslara sahip tahminci modeller sagladigin1 gostermektedir.

Bonada vd. (2020, s. 1), eserlerinde yapay zekd ve makine 6grenmesi
¢Ozlimleri araciligiyla mevcut siire¢ verilerinden yararlanmanin toplam ekipman
etkinligini nasil etkileyebilecegi tizerine odaklanmiglardir. Calismada, farkli deneysel
ornekler kullanilarak, yapay zeka ¢éziimlerinin toplam ekipman etkinligi bilesenleri
olan kullanilabilirlik, kalite ve performans iizerindeki etkileri incelenmistir. Bunun
yani1 sira, kestirimci bakim ve sanal sensor ¢éziimlerinin istenmeyen liretim arizalarini
azaltarak ekipman kullanilabilirligini artirma konusunda nasil yardimci olabilecegi
gosterilmistir. Ek olarak, tahmin dogrulugunu artirmak igin, gergek zamanli dongi
verileri veya toplu veriler i¢in denetimli algoritmalara dayali tahmini kalite ¢6ztimleri
aciklanmistir. Son olarak, dongii siiresine odaklanan ekipman performansi, ge¢mis
deneyimlerden yararlanmak ve en yiiksek verimle calisacak siire¢ ayarlama tiirlerini
saglamak i¢in vaka bazli muhakeme yOntemi tarafindan isleme alinmstir.
Kullanilabilirlik bileseni i¢in ekstrem gradyan arttirma, K-en yakin komsuluk ve
rastgele orman; kalite bileseni i¢in, K-en yakin komsuluk ve destek vektoér makineleri
siiflandiricilari; performans bileseni iginse vaka bazli muhakeme algoritmalarindan

faydalanilmistir.

Dobra ve Josvai (2022a, s. 12) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, bir
otomotiv firmasinin yar1 otomatik montaj hatlarmin toplam ekipman etkinligi
degerlerini tahmin etmek i¢in makine ogrenmesi yontemlerinden biri olan takt
zamanina dayali karar agacindan faydalanilmistir. Calismada, ge¢mis donemde
gergeklesen toplam ekipman etkinligi bilgileri, karar agacina dayanarak gelistirilen
modelin girdilerini olusturmak i¢in kullanilmigtir. Elde edilen tahminler, uzun yillardir
firmada ¢alisan dort makine ayarlayicisinin toplam ekipman etkinligi tahminleri ile
kiyaslanmistir. Sonuglar, gelistirilen modelin tahmin basarisinin uzman personel
tahminlerine kiyasla ¢ok daha iyi oldugunu ve gelistirilen modelin kisa vadeli

tahminler i¢in oldukga basarili oldugunu gostermektedir.

Dobra ve Josvai (2023, s. 10) calismalarinda, bir otomotiv firmasinin yari
otomatik montaj hattinin toplam ekipman etkinligini tahmin etmek i¢in ¢oklu dogrusal
regresyon, basit polinom regresyonu, karmasik polinom regresyonu, lasso regresyonu,
ridge regresyonu, rastgele orman, gradyan artirma regresyonu ve otomatik diizgiinliik

tahminine sahip karma gam hesaplama araci makine 6grenmesi yontemlerinden
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faydalanmiglardir. Calismanin girdilerini siire¢ arizasi durus stiresi, mola durus siiresi,
teknik durus siiresi, degisim durus siiresi, kalite nedeniyle durus siiresi, lojistik
nedeniyle durus siiresi, planlanmamis durus siiresi, diger durus nedeni siireleri,
degisim sayisi, ortalama dongii siiresi, montaji yapilmis birim sayis1 ve hurda birimi
sayisidir. Calismanin ¢iktilart ise toplam ekipman etkinligi orani, kullanilabilirlik
orani, performans orani ve kalite oranidir. Calismada c¢esitli senaryolar ele alindiktan
sonra gradyan artirma regresyonu yonteminin diger yontemlere kiyasla daha diistik

hata tahminine sahip oldugu sonucuna varilmaistir.
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3. YONTEM

3.1. Arastirmanin Modeli

Tez calismasinda gergeklestirilen islem adimlar1 Sekil 16’da 6zetlenmistir.

Problemin Tanimlanmasi

*Planli durus siireleri ve
iiretim Oncesinde net olarak
bilinen siparise ~ dayali
bilgiler ile Toplam Ekipman
Etkinliginin tahmini

Toplam Ekipman Etkinliginin
Tahmini i¢in Gerekli Verilerin
Elde Edilmesi

v

Oznitelik Seciminde Kullanilacak
Yontemlerin Belirlenmesi

« Geriye Dogru Eleme, ileri Dogru Segim,
Adimsal Se¢im, Korelasyon Tabanl
Oznitelik Secim, Genetik Algoritma,
Rastgele Orman, Ekstra Agag, Ridge
Regresyon, Lasso Regresyon Ve Elastik
Net

Performans  Olgiit
Veren  Yontem
Ozniteliklerin

Optimal
Degeri
Yardimiyla
Belirlenmesi

Tahmin Faaliyetinde
Kullamlacak  Derin  Ogrenme
Yontemlerinin ve En lyileme

Toplam Ekipman Etkinliginin

Algoritmalarinin Belirlenmesi || Tahmin  Edilebilmesi igin
Derin O3 . N . Derin Ogrenme Model
« Derin Ogrenme Yontemleri: LSTM, Bi- ! . g R .
LSTM, GRU Mimarilerinin Gelistirilmesi
+En lyileme Algoritmalari: RMSprop,
Adam
Optimal Performans  Olgiit :

< . El Edilen Bulgularin
Degerleri ~ Veren  Model ——> Y(?r?lmlanr(ljlag wieula

Mimarilerinin Belirlenmesi
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Sekil 16. Toplam Ekipman Etkinliginin Tahmin Edilmesi i¢cin Gergeklestirilen islem Adimlar




Bu tez ¢alismasinin amaci, Tiirkiye’de faaliyet gosteren bir kutu fabrikasinin
oluklu mukavva departmanindan elde edilen veri setini kullanarak ve makine
ogrenmesi tekniklerinden olan derin 6grenme yontemleriyle model mimarileri
gelistirerek ilgili departmanin toplam ekipman etkinligini tahmin etmektir. Gelistirilen
model mimarileri  kullanilarak, ilgili departmandaki varliklarin performans
gostergeleri alinarak departmanin toplam ekipman etkinligi tahmin edilmis ve model

mimarileri birbirleri ile karsilastirilmistir.

3.2. Evren ve Orneklem

Aragtirmada, bir kutu fabrikasindan elde edilen verilerden yararlanilmistir.
Fabrikada gida, dayanikli tiiketim tirtinleri, endiistriyel tirtinler, Kimyasallar, kozmetik
urinler ve temizlik malzemeleri ic¢in oluklu mukavva kutu dretimi

gerceklestirilmektedir. Ele alinan fabrikada siparise dayali tiretim yapilmaktadir.

Oluklu mukavva; hafiflik, basing ve gerilme direnci ve kolay isleme gibi iyi
mekanik 6zelliklere sahiptir. Ek olarak, kirlilige sebep olmamasi, diisiik maliyet ve
geri doniisiim gibi bir¢ok avantaj1 vardir. Bu nedenle oluklu mukavva, modern ambalaj
sanayisinde en yaygin kullanilan ambalaj kutusu haline gelmistir. Ambalaj sektoriiniin
hizla gelismesiyle birlikte oluklu mukavva iiretim tnitesi, baski {initesi, oluk agma
tinitesi, kirma {initesi, kalip kesme tinitesi, katlama {initesi ve yapistirma iinitesinden
olusan tiretim hattinda oluklu mukavva tretilmektedir (Ge, Wu ve Wang, 2016, s.
707). Ele alinan fabrikada imalat siireci, oluklu mukavva {iretimi ve doniistiirme

(konfeksiyon) olarak ikiye ayrilmaktadir.

Fabrikanin oluklu mukavva iiretim departmaninda bir adet oluklu mukavva
makinesi bulunmaktadir. Oluklu mukavva {retim islemi, TUretimi yapilacak
mukavvaya uygun cins ve miktarda kagit bobinlerinin oluklu mukavva makinasina
baglanmasiyla baslamaktadir. Makinanin yas kisminda siparise gore farkli dalga
cinslerinde oluklu mukavva iiretilirken, kuru kisminda ise oluklu mukavvanin kenar
1skartasi kesilir, planlandig1 sekildeki hat sayisinda boyuna kesim yapilir ve istenirse
oluklara dik gelen rilleri atilir. Bu islemin ardindan, oluklu mukavvanin enine kesimi
yapilarak bazen ayni, bazen de farkli boyutlarda oluklu mukavva levhalari elde edilir.

Uretilen levhalar, istenilen nem seviyesine ulasmasi i¢in bir siire bekleme alanlarida
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bekletilmekte ve sonrasinda planlama departmani tarafindan siparige gore rotalandigi

donistirme makinesine sevk edilmektedir.

Dontistiirme departmaninda ise flekso katlama yapistirma, rotary kalip kesimli
flekso katlama yapistirma, diiz yatak kalip kesme, baski ve rotary kalip kesme ve

katlama ve yapistirma makineleri bulunmaktadir.

Flekso katlama yapistirma makineleri, gecmiste ayri makinalar tarafindan
yapilan fleksografik baski, puanlama, oluk agma, katlama ve yapistirma islemlerini
biinyesinde birlestirmektedir (Twede vd., 2014, s. 494). Hizli kuruyan, temizlenmesi
kolay miirekkeplerin kullanildig1 fleksografik baskinin hayata gegirilmesi, baski
isleminin katlama ve yapistirma faaliyetleri ile entegrasyonunu miimkiin kilmigtir

(Paine, 1996, ss. 448-449).

Kalip kesimi, tiretim hattinda 6nemli bir baski sonrasi islemdir. Kalip kesimi
sirasinda, oncelikle karton tasarim ¢izimine goére bir kontrplak {izerine monte edilen
ve istenilen sekle biikiilmiis bigaklar kullanilarak kesme kalib1 olusturulur. Sonrasinda,
oluklu mukavva kesme kalibina bastirilir ve makaslanarak isaretlenir (Ge, Wu ve
Wang, 2016, ss. 707-708). Kalip kesme islemi, gereksinime gore rotary kalip kesme
ve diiz yatak kalip kesme makineleri kullanilarak gergeklestirilir (Griffin, 2012, s.

106). Her iki tiiriin en yaygin uygulamasi oluklu kutu ve katlanir karton tiretimidir.

Diiz yatak kalip kesme makineleri, kalibin diiz bir yataga monte edildigi ve
kalip kesiminin ileri geri hareketle gerceklestirildigi makinelerdir. Platen kalip kesici
olarak da bilinirler (Soroka, 2008, s. 64). Diiz yatakli kalip kesicilerin dogrulugu daha
yiiksek olmasina ragmen, rotary kalip kesiciler kadar hizl1 degildir. Diiz yatakli kalip
kesme, rotary kalip kesmeye gore kiigiik siparis ve kisa siireli iiretim i¢in daha uygun
maliyetlidir. Diiz yatak kalip kesme ve kirma (katlama) ilkeleri Sekil 17°de
gosterilmistir (Hagglund ve Carlsson, 2012, s. 34).
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Sekil 17. Diiz Yatak Kalip Kesme ve Kirma

Kaynak: Higglund, R. and Carlsson, L. A. (2012). Packaging performace. In K. Niskanen (Ed.),
Mechanics of paper products (ss. 29-52). Berlin: Walter de Gruyter.

Oluklu kutu veya Kkatlanir karton gibi malzemelerin iiretiminde kullanilan,
silindirik bir ruloya monte edilen kesme kalibina sahip makinelere rotary kalip kesme
makinesi denir (Soroka, 2008, s. 64). Rotary kalip kesme makineleri, tabakalar: iKi
silindir arasindan besleyerek dairesel ve siirekli bir hareket kullanmaktadir. Rotary
kesme ve kirma (katlama) ilkeleri Sekil 18’de gosterilmistir (Hagglund ve Carlsson,
2012, s. 34). Rotary kalip kesme islemi inline yapilabildigi gibi baski sonrasinda ayri
bir islemde de yapilabilmektedir. Inline rotary kalip kesiciler, bir flekso katlama
yapistirma makinesindeki baski istasyonlarini takip edebilir ve puanlama boliimiinden

once veya sonra konumlandirilabilir.

Nihai Kutu

Oluklu Mukavva Levhasi

Sekil 18. Rotary Kesme ve Kirma

Kaynak: Higglund, R. and Carlsson, L. A. (2012). Packaging performace. In K. Niskanen (Ed.),
Mechanics of paper products (pp. 29-52). Berlin: Walter de Gruyter.

66



Isletmeye ait is akis semas: Sekil 19°da gosterilmistir.
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Sekil 19. isletme Is Akis Semasi

3.3. Veri Toplama Araglar1 ve Teknikleri

Endiistrideki dijitallesmenin artis1, iretim verilerinin otomatik olarak
toplanmasi ve analiz edilmesi igin araglar saglamaktadir (Hedman, Subramaniyan ve
Almstrom, 2016, s. 128). Calismada kullanilan veriler, iretim veri toplama

sisteminden elde edilmistir. Uretim veri toplama sistemleri, kurulum, ¢aligma ve ariza
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stirelerini ve dretime iliskin girdi, fire ve ¢ikti verilerini otomatik olarak
kaydetmektedir. Bu sistemlerde bircok veri otomatik olarak toplanmakta, ayni
zamanda ara yiizleri sayesinde operatorler manuel olarak da veri girisi
saglayabilmektedir. Uretim veri toplama sistemleri, makine calisma durumunu ve
tiretim verilerini ger¢ek zamanli olarak izlemeye olanak tanir ve istenilen zaman
araligr i¢in gergeklestirilmesi istenen temel veri analizlerinde kullanilmak iizere
standart raporlar olusturabilir. Ozetle, bu sistemler sahadan ger¢ek zamanli veri toplar
ve bunlar tiim isletme genelinde toplu bir sekilde kullanilabilir hale getirerek ¢alisir

(Caselli, Pattera ve Ricci, 2012, s. 554).

Uretim yiiriitme sistemleri, iiretim veri toplama sistemlerini igerisinde
barindirir ve siparis baslangicindan bitmis triine kadar olan iiretim faaliyetlerinin
optimizasyonunu saglayan bilgileri sunar. Uretim yiiriitme sistemlerinin temel

fonksiyonlar1 asagidaki gibidir (Chen ve Voigt, 2020, ss. 2-3):

e Kaynak tahsisi ve kontrolii: Uretim yiiriitme sistemleri, iiretim ve kontrolle
dogrudan iliskili kaynaklar1 yonetmektedir. Isin baslamasi ve tamamlanmas1
icin gereken makineler, araclar, isgiici, malzemeler, diger ekipmanlar ve

belgeler, kaynaklara 6rnek olarak gosterilebilir.

e Uretimin sevk edilmesi: Uretim yiiriitme sistemleri, iiretimi belirli ekipman
ve personele sevk ederek isler ve tiretim akigini siparisler, yiginlar, lotlar ve is

emirleri seklinde yonetir.

e Veri toplama ve edinme: Uretim yiiriitme sistemleri, iiretim ekipmani ve

tiretim siiregleriyle ilgili parametrik verileri toplamaktadir.

e Kalite yonetimi: Uretim yiiriitme sistemleri, uygun iiriin kalite kontroliinii
saglamak ve dikkat gerektiren sorunlari tespit etmek amaciyla gercek zamanl

Olctimler saglamaktadir.

e Siire¢c yonetimi: Uretim yiiriitme sistemleri, iiretimi gercek zamanli olarak
takip ettigi i¢cin operatorlere siire¢ i¢i fonksiyonlar1 diizeltme ve iyilestirme

konusunda yonlendirme hizmeti ve karar destegi saglamaktadir.

e Uretim takibi: Uretim yiiriitme sistemleri, iiretim durumunu kontrol ederek is

diizenini saglar.
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e Performans analizi: Uretim yiiriitme sistemleri, ge¢mis tarihli sonuclarla
beklenen sonuglar1 karsilagtirmakla birlikte ayni zamanda fiili iiretim

operasyonlarmin en giincel raporlarini sunmaktadir.

e Operasyonlar ve detayh ¢izelgeleme: Uretim yiiriitme sistemleri, belirli
tiretim ekipmani ve belirli tiriin 6zellikleriyle iligkili oncelikler, nitelikler,
Ozellikler ve iiretim kurallarina dayali olarak iglemlerin sirali ve zamaninda

islenmesini saglar.

e Dokiiman kontrolii: Uretim yiiriitme sistemleri, iiretim birimi tarafindan

saglanan kayit ve formlar1 kontrol eder.

o lsgiicii yonetimi: Uretim yiiriitme sistemleri, personele ait verileri iceren

zaman ve katilim raporlamasi gibi bilgiler saglar.

e Bakim yonetimi: Uretim yiiriitme sistemleri, eKipmanlarin ve araglarin bakim

yonetimini saglar.

e Malzemelerin nakliyesi, depolanmasi ve takibi: Uretim yiiriitme sistemleri;
malzemelerin, siire¢ i¢i triinlerin ve nihai triinlerin tasinmasi, depolanmast,

tesisler arasindaki ve tesis i¢indeki transferlerin yonetimi ve takibi ile ilgilenir.

3.4. Veri Toplama Siireci

Aragtirmada, bir kutu fabrikasinin oluklu mukavva departmanindan elde edilen
veriler kullanilmigtir. Tahminde kullanilan veriler, 2017-2020 yillar1 arasindaki 4
yillik donemi (1204 is giinii) kapsamaktadir. Veri seti, 23 Oznitelik ve bir ¢iktidan
olusmaktadir. Oznitelikler, planlanan duruslar ve gerceklestirilecek faaliyetlere iligkin
onceden bilinen verilerden olusmaktadir. Cikti ise toplam ekipman etkinligi
yiizdesidir. Ilgili departmandan elde edilen veri seti, dogrudan kurumsal kaynak
planlamas1 sisteminden alinmistir. Veri setinde eksik veya yanlis veri bulunmamakta

olup, herhangi bir tutarsizlik tespit edilmemistir.

3.5. Verilerin Analizi

Giintimiizde, imalatgilar makine 6grenmesi teknolojileriyle toplam ekipman

etkinligini otomatiklestirebilmektedir. Makine 0Ogrenmesi ¢oziimlerini iiretim
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slirecinin  bir pargast olarak benimsemek, problemleri proaktif bir sekilde
tanimlamaya, s6z konusu problemlerden kaginmaya ve diizeltici onlem almaya
yardime1 olur. Bunun yani sira, makine 6grenmesi gegmis ve mevcut verilere dayali
sonuglarin tahminini de kolaylastirabilmektedir. Bu yaklasim verimliligi artirabilir ve

israfi ortadan kaldirabilir (http-2).

Ongoriiler ile sonuclar arasindaki iliskilerin dogas1 ve istatistiksel onemi
hakkinda yorumlanabilir tahminler elde etmek ve bu hipotezi test etmek igin
geleneksel istatistiksel yontemler kullanilabilir. Ancak, biiyiik ve karmasik veri
yapilarinda tahmin optimizasyonu amagclaniyorsa, geleneksel istatistiksel yontemler
yerine makine 6grenmesi tercih edilebilir. Cilinkii bu tiir yontemler, geleneksel
parametrik yontemlere kiyasla daha az kisitlayici istatistiksel varsayimlara sahiptir.
Bir tahminin amaci, tahmin dogruluguna en giiglii sekilde katkida bulunan degiskenleri
belirlemektir. Bu baglamda, baz1 makine 6grenmesi yontemleri, ¢esitli faktorleri ve
bunlar arasindaki etkilesimleri inceleyerek yeni yeni hipotezler olusturma konusunda
faydali olabilir (Jiang, Gradus ve Rosellini, 2020, s. 676). Verilerin analizinde

Oznitelik secimi yontemlerinden ve derin 6grenme yontemlerinden faydalanilmistir.
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4. BULGULAR VE YORUMLAR

Incelemeye alian isletmenin oluklu mukavva departmaninda, planli ve plansiz
olmak tizere toplamda 33 farkli durus tiirli tanimlanmistir. Ancak, veri setinin alindigi
donemde bunlarin yalnizca 25’ine rastlanmistir. Inceleme altina alinan donemde
meydana gelen planli duruslar; planli bakim, planli temizlik, makine hazirligi, hafta
sonu/resmi tatil, yonetim karariyla/yapisal durus ve toplanti/egitim duruslaridir.
Ayrica, inceleme altina alinan dénemde 19 farkli plansiz durus meydana gelmistir.
Plansiz duruslar 6nceden bilinemedigi i¢in ¢alismada yalnizca 6 farkli planli durus

Oznitelik olarak belirlenmistir.

Tipk1 planli duruslarda oldugu gibi, bir giin icinde gerceklesecek faaliyetlere
iliskin onceden bilinen veriler de Oznitelik olarak degerlendirilmistir. Uretim
oncesinde niceliksel olarak bilinen; adet cinsinden siparis miktari, metrekare cinsinden
siparis miktari, metrekare cinsinden planlanan net tiretim miktari, metrekare cinsinden
planlanan briit {iretim miktari, Giretim siparisi sayisi, iretim talimat (belirli bir ¢aligma
uzunlugu i¢in belirli bir levha kalitesinde bir veya iki siparisten olusan oluklu mukavva
isi) sayisi, metrekare cinsinden siparis edilen tanitim kagidi miktari, adet cinsinden
siparis edilen tanitim kagidi miktari, kilogram cinsinden siparis edilen tanitim kagidi
miktari, adet cinsinden satin alinan levha miktari, metrekare cinsinden satin alinan
levha miktari, kullanilan kagit makinasi ¢ercevesi (deckle) sayisi (deckle solution
olarak gecen kavram atiklar1 azaltmak amaciyla oluklu makinesi icin islerin
kombinasyonu olarak ge¢mektedir), kagit tiirti sayisi, kullanilacak kagit tiirii genisligi
say1s1, mukavva tiirii sayisi, kullanilacak mukavva tiirii genisligi sayist ve 1slak son

degisiklik sayis1 gibi 17 farkli 6znitelik de ¢alismanin 6zniteliklerine dahil edilmistir.

Calismada, toplam 23 Oznitelik kullanilarak, departmanin toplam ekipman
etkinligi tahmin edilmeye calisilmistir. Bu 6znitelikler arasinda, 6 farkli planl durus
tiri ve 17 farkli iiretim Oncesinde net olarak bilinen siparise dayali bilgiler

bulunmaktadir. Ozniteliklere iligkin bilgiler, Cizelge 6°da gdsterilmistir.
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Cizelge 6. Oznitelik Se¢imi Oncesi Oznitelikler

Degisken Aciklama Degisken Aciklama
X1 Adet cinsinden siparis miktari X13 Kagt tiirii say1st
X Metrekare cinsinden siparis X Kullanilacak kagt tiirli genisligi
2 miktar1 14 say1si
Metrekare cinsinden planlanan .
X3 . . X5 Mukavva tiirii sayist
net iretim miktari
Metrekare cinsinden planlanan Kullanilacak mukavva tiirii
X . . x .
4 briit Giretim miktart 16 genisligi sayist
Xs Uretim siparisi sayist X17 Islak son degisiklik sayisi
X¢ Uretim talimat sayist i Planli bakim siiresi
Metrekare cinsinden sipari e
X7 . e p g X19 Planli temizlik siiresi
edilen tanitim kagidi miktar
Adet cinsinden siparis edilen S
Xg o P i } X20 Hafta sonu / resmi tatil siiresi
tanitim kagid1 miktari
Kilogram cinsinden siparis Yonetim karariyla / yapisal durus
X9 . A . X21 .,
edilen tanitim k&gid1 miktar1 stiresi
Adet cinsinden satin alinan Makine hazirlis siiresi
X . X akine hazirhig1 siiresi
10 levha miktar 22 &
X Metrekare cinsinden satin X Toplanti / esitim siiresi
. oplant1 / egitim siiresi
1 alinan levha miktar = P &
Kullanilan kagit makinasi
X .
12 cergevesi (deckle) sayist

Ele alinan problem regresyon modelidir. Oncelikle, 23 farkl1 6zniteligin toplam
ekipman etkinligi tahmini tizerindeki etkisini belirlemek amaciyla 6znitelik se¢imi
yapilmistir. Oznitelik segiminin amaci, alakasiz ve gereksiz oznitelikleri cikararak,
boyutu en kii¢iik ve toplu olarak en uygun tahmin 6zelligine sahip Oznitelik alt
kiimesini belirlemektir (Ranjan vd., 2021, s. 4). Calismada, 6znitelik se¢imi i¢in 10
farkli yontem kullanilmistir. Oznitelik se¢imi igin gelistirilen modele iliskin akis

semas1 Sekil 20°de gosterilmistir (Emanet, Karatas Baydogmus ve Demir, 2021, s.

747).
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Sekil 20. Oznitelik Secimi icin Gelistirilen Modelin Akis Semasi

Kaynak: Emanet, S., Karatas Baydogmus, G. ve Demir, O. (2021). Oznitelik segme ydntemlerinin
makine 6grenmesi tabanli saldir1 tespit sistemi performansina etkileri. Dicle Universitesi Mithendislik
Fakiiltesi Mithendislik Dergisi, 12 (5), 743-755.

Isletmeden elde edilen veri seti oncelikle yazilima yiiklenmis ve ardindan
geriye dogru eleme, ileri dogru secim, adimsal se¢im, korelasyon tabanli 6znitelik

se¢im, genetik algoritma, rastgele orman, ekstra agac, ridge regresyon, lasso regresyon
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ve elastik net yontemleri kullanilarak Oznitelik se¢imi yapilmigtir. Caligmanin
Oznitelik secimi kisminda gelistirilen modellerin performans oSlgiitlerini belirlemek
amaciyla 5 kat capraz dogrulama yontemi kullanilmis ve problem coklu dogrusal
regresyon makine dgrenmesi yontemi ile modellenmistir. Oznitelik se¢imi sonrasinda
indirgenmis veri kiimesi, 5 kat ¢apraz dogrulama fonksiyonu kullanilarak 5 pargaya
boliinmiis, 4 parga lizerinde egitim yapilmis ve 1 parca lizerinde test islemi
gergeklestirilmistir. Bu durum tlim egitim — test parcalar1 kombinasyonlar1 igin
tekrarlanmistir. Modellerin performanslar1, her Kattaki test islemleri sonucunda elde
edilen MSE ve R? olgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir. En iyi MSE ve R?
degerlerine sahip test kiimesinden elde edilen tahminler (¢iktilar) ile gergek (hedef)
degerler kullanilarak regresyon grafigi ve karsilastirma grafigi olusturulmustur.
Ayrica, performans olgiitii olarak tim katmanlar icin elde edilen MSE ve R?
degerlerinin ortalamalari da analiz sonucunda hesaplanmistir. Tim analizler,
MATLAB R2022b kullanilarak gerceklestirilmistir. Yapilan analizler neticesinde her
bir yontem i¢in segilen 6znitelikler ve bu 6zniteliklerle gelistirilen modellerin ortalama

ve en iyi performans 6l¢iit degerleri Cizelge 7°de 6zetlenmistir.
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Cizelge 7. Yonteme Gore Secilen Oznitelikler ve Performans Olgiitleri

Segilen Oznitelik En iyi Eniyi Ortalama | Ortalama
Y Ontem .
Oznitelikler Sayisi R? MSE R? MSE
] 2, 4,7, 9,10, 16,
Geriye
17, 18, 19, 20, 21, 12 0,61640 | 0,0051594 | 0,58927 | 0,0056655
dogru eleme
22
. 2,4,10, 15, 17,
Ileri dogru
18, 19, 20, 21, 22, 11 0,60104 | 0,0053484 | 0,60076 | 0,0053765
se¢im
23
Adimsal 2,4,11, 18,19,
8 0,63703 | 0,0055122 | 0,61927 | 0,0057845
se¢im 20, 21, 22
1,2,3,4,5,6, 10,
Korelasyon
11, 12, 13, 14, 15, 17 0,62557 | 0,0058483 | 0,61344 | 0,0060317
tabanl
16, 17, 18, 19, 20
1, 4,5, 10, 11, 13,
Genetik
) 14, 15, 16, 18, 19, 14 0,65252 | 0,0048157 | 0,62059 | 0,0061646
algoritma
20, 21, 22
1! 2! 31 4! 5! 6! 91
Rastgele 10, 11, 13, 14, 15,
20 0,63028 | 0,0050817 | 0,62061 | 0,0058052
orman 16, 17, 18, 19, 20,
21, 22,23
1,2,3,4,5,6, 10,
11, 13, 14, 15, 16,
Ekstra aga¢ 18 0,64054 | 0,0052140 | 0,62787 | 0,0057962
17, 18, 19, 20, 21,
22
Ridge 2,3,4,16, 17, 18,
8 0,60813 | 0,005791 | 0,60635 | 0,0058165
regresyon 19, 22
1,2,3,4,8, 10,
Lasso
13, 15, 17, 18, 19, 15 0,64292 | 0,0050668 | 0,62768 | 0,0058081
regresyon
20,21,22,23
1,2,3,4,7,8, 10,
] 11, 13, 14, 15, 16,
Elastik Net 19 0,638555 | 0,005037 | 0,628593 | 0,005818
17, 18, 19, 20, 21,
22,23

Oznitelik secim yontemleriyle olusturulan modellerin test islemleri sonucunda
elde edilen tahmini (¢ikt1) toplam ekipman etkinligi degerleri ile gergek (hedef) toplam
ekipman etkinligi degerleri arasindaki iliskiyi gosteren regresyon grafikleri Sekil

21’de gosterilmistir.
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Sekil 21. Test islemi Sonrasinda Elde Edilen Cikt1 Degerleri ile Hedef Degerlerin Regresyon

Durumlarn

Oznitelik secim yontemleriyle olusturulan modellerin test islemleri sonucunda

elde edilen tahmini (¢1kt1) toplam ekipman etkinligi degerleriyle gergek (hedef) toplam

ekipman etkinligi degerlerinin seyri Sekil 22’de gosterilmistir.
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Sekil 22. Test Islemi Sonrasinda Elde Edilen Cikt1 Degerleri ile Hedef Degerlerin
Karsilastirilmasi

le‘tl|

Gergek bir veri seti lizerinde gergeklestirilen deneyler, 6nerilen yontemlerin
toplam ekipman etkinligini en iyi 0,65 (genetik algoritma), ortalama 0,63 (elastik net)
benzerlikle tahmin ettigini gostermektedir. Ortalama tahmin performansi en 6nemli
ol¢iit oldugundan elastik net yontemi en iyi sonucu vermistir. Buna ragmen, kullanilan
veri setinde biri hari¢ diger yontem giftlerine gore daha fazla 6znitelik se¢ilmesi elastik
net - ¢oklu dogrusal regresyon yontem ¢ifti igin bir dezavantaj olusturmaktadir. Yani
Oznitelik sayisinin artmasi, modelin kompleks bir yapiya biiriinerek hesaplama

siiresinin artmasina ve genelleme yeteneginin azalmasina sebep olacaktir. Iste bu
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noktada Occam’in usturasi prensibi devreye girer. Bu prensibe gore, benzer bagarim
elde eden model alternatifleri arasindan en basiti tercih edilmelidir (Korkmaz ve
Eroglu, 2020, s. 154). Yontemlere gore elde edilen Ortalama R? degerleri arasinda
biiyiik bir fark olmadigi i¢in, en az sayida 6znitelik segen (8 farkli 6znitelik) adimsal
regresyon ve ridge regresyon yontemleri arasindan ortalama R? degeri biiyiik olan
secilir. Bu yaklasima gore, ¢alismada adimsal se¢cim yontemi uygulanarak modele
dahil edilen Ozniteliklerin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigi incelenmeli,
toplam ekipman etkinligini en iyi agiklayan Oznitelikler belirlenmeli ve istatistiksel
olarak anlamli olmayan Oznitelikler modelden .¢ikarilmalidir. Bu nedenle adimsal
regresyon yonteminden faydalanilmig ve metrekare cinsinden siparis miktari,
metrekare cinsinden planlanan briit iiretim miktar1, metrekare cinsinden satin alinan
levha miktar1, planli bakim siiresi, planli temizlik siiresi, hafta sonu / resmi tatil siiresi,
yonetim karariyla / yapisal durus siiresi ve makine hazirlig siiresi isimli 6znitelikler

modelde birakilmistir.

Calismada; LSTM, BIi-LSTM ve GRU mimarilerinden faydalanilmistir.
Kullanilan mimarilerin tasarimlarinda kullanilan hiperparametreler Cizelge 8’de
Ozetlenmistir. LSTM, Bi-LSTM ve GRU mimarilerinde durum aktivasyon fonksiyonu
olarak hiperbolik tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonundan, ge¢it (kap1) aktivasyon

fonksiyonu olarak da sigmoid aktivasyon fonksiyonundan yararlanilmistir.

Cizelge 8. Derin Sinir Aglar1 Mimarilerinin Tasarim Hiperparametreleri

Ag Parametreleri Deger
Girdi sayis1 8
Gizli katman sayisi 1...100
Cikt1 sayist 1
Egitim %70
Veri bolme Dogrulama %15
Test %15
Mini y181n biiytkligi 128
Epoch sayist 1000
Hata hedefi 0
En lyileme Algoritmasi RMSprop, Adam
Baslangig Ogrenme Orani 0,001
Birakma (Dropout) Katmani Parametresi 0,2

Calismada en iyileme algoritmasi olarak RMSProp ve Adam algoritmalarindan

faydalanilmistir.
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RMSprop algoritmast her bir parametre i¢in farkli Ogrenme orani
kullanmaktadir. Bundan dolayr RMSprop algoritmasi avantajlidir (Vigneshwaran vd.,
2021, s. 7883). RMSprop, Denklem 46°da goriildiigii gibi kare gradyanin hareketli bir
ortalamasini alarak her parametre i¢in 6grenme oranini otomatik olarak ayarlar ve
gradyan, son gradyan inislerinin biiyiikliigii kullanilarak normallestirilir (Saab vd.,
2022, s. 500).

v = Boviog + (1= B)[E6)] (46)

Denklemde E (6) kayip fonksiyonunu, v; varyans hareketli ortalamasini ve 3,
v; varyans hareketli ortalamasinin bozulma oranin1 temsil etmekle birlikte

parametrenin sonraki giincellenmesi Denklem 47°deki gibi hesaplanir.

aVE(6;)
ot @)

0i41 =

Denklemde 6 parametre vektoriinii, @ 6grenme oranini ve ve € sifira bolmeyi
onlemek igin eklenen kiigiik bir sabiti temsil etmektedir (Anilkumar, Manoj ve Sagi,
2021, s. 5).

Adam algoritmasi, Seyrek gradyanlarla iyi ¢alisan AdaGrad ve dogrusal
olmayan ve duragan olmayan durumlarda mitkemmel bir performansa sahip RMSProp
yontemlerinin avantajlarint birlestirmektedir. Kolay uygulanmasi, disiik bellek
gereksinimi ve duragan olmayan durumlara uygunlugu Adam algoritmasini etkin ve
verimli bir algoritma haline getirmektedir. Ozetle, Adam algoritmas1 her bir parametre
igin O6grenme oranlarin1 hesaplamaktadir (Chang, Zhang ve Chen, 2019, s. 2;
Mohebbanaaz, Padma Sai ve Rajani Kumari, 2022, s. 4). Bu yontemde, bir sonraki

yineleme i¢in ag parametreleri Denklem 48°daki gibi elde edilir.
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am;

0. -0, — ——
i+1 i v +e (48)

Denklemde 6 parametre vektoriinii, a 6grenme oranini, m; ortalama ve v;
varyans hareketli ortalamalarini ve ¢ sifira bolmeyi 6nlemek i¢in eklenen kiigiik bir

sabiti temsil etmektedir.

m; ve v; hareketli ortalamalar1 sirasiyla Denklem 49 ve Denklem 50°de

gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

m; = pym;_1 + (1 = B1)VE(6;) (49)

v = Bouig + (1 — BR)IE(6)]? (50)

Denklemlerde B; ve 35, sirasiyla m; ve v; hareketli ortalamalarinin bozulma
oranlarini ve E (8) kayip fonksiyonunu temsil etmektedir (Anilkumar, Manoj ve Sagi,
2021, s. 5).

Birakma fonksiyonu, belirli bir olasiliga gore agdaki bazi néronlar rastgele
cikararak asir1 6grenmeyi Onlemektedir. Birakma fonksiyonu degeri genellikle 0,1 ve
0,5 araligindadir. Birakma fonksiyonu degeri ne kadar yiiksek olursa, o kadar fazla
noron atilir. Calismada birakma fonksiyonu degeri 0,2 olarak secilmistir. Deger 0,2
oldugunda néronlarin %20’si atilir. Birakma fonksiyonuna ek olarak, ilk 6grenme
orani, egitim siirecinin yakinsama durumunu dogrudan etkilemektedir. Asir1 yiiksek
bir baglangi¢ 6grenme orani, yakinsama olmamasi gibi optimal olmayan bir duruma
yol agmakta, asir1 diisiik bir baslangi¢ 6grenme orani ise yavas bir egitim siirecine veya
o0grenmede basarisizlifa sebep olmaktadir. Baglangic 6grenme oranmin degeri
genellikle 0,001 ile 0,01 araligindadir. Calismada RMSprop ve Adam algoritmalari
i¢in baslangi¢c 6grenme orani1 0,001 olarak se¢ilmistir (Li vd., 2022, s. 7; Zhang, Bai
ve Wang, 2021, s. 6).
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Sekil 23. Toplam Ekipman Etkinliginin Tahmini I¢in Gelistirilen Modellerin Akis Semasi
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LSTM, Bi-LSTM ve GRU modellerinin gelistirilmesi siirecinde, gizli katman
ndron sayist 1 ile 100 arasinda 1’er 1’er arttirilarak ve optimizasyon islemi RMSprop
ve Adam algoritmalariyla ayr1 ayr1 gergeklestirilerek 200 farkli ag yapisi {lizerine
calisilmistir. Bu 200 farkl1 ag yapisi icin analiz 10 defa yinelenmistir. Ozetle, LSTM,
Bi-LSTM ve GRU modellerinin her biri i¢in 2000 olmak iizere toplamda 6000 analiz
gerceklestirilmistir. Ayrica modeller egitildikten sonra, modellerin tahmin
dogrulugunu degerlendirmek icin MSE, RMSE, MAE, MAPE, R ve R? performans
Olciitlerinden faydalanilmistir. Tez ¢alismasinda dnerilen modellerin akis diyagrami

Sekil 23’te gosterilmistir.

4.1. Toplam Ekipman Etkinliginin Tahmin Edilmesi icin LSTM Model

Mimarilerinin Gelistirilmesi

LSTM model mimarilerinin gelistirilmesi siirecinde, gizli katman noron sayisi
1 ile 100 arasinda 1’er 1’er arttirilarak ve optimizasyon islemi RMSprop ve Adam
algoritmalariyla ayr1 ayri gerceklestirilerek toplamda 200 farkli ag yapisi
olusturulmustur. Bu 200 farkli ag yapisi igin analiz 10 kez yinelenmistir. Ozetle,
LSTM model mimarileri i¢in toplamda 2000 analiz ger¢eklestirilmistir. Ayrica LSTM
model mimarileri egitildikten sonra, modellerin tahmin dogrulugunu degerlendirmek
icin MSE, RMSE, MAE, MAPE, R ve R? performans dlgiitleri kullanilmistir. Ornek
bir LSTM model mimarisi Sekil 24’te gosterilmistir.
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Sekil 24. LSTM Model Mimarisi

LSTM model mimarilerinde, optimizasyon algoritmasi olarak RMSprop ve

Adam algoritmalar1 kullanilmagtir.

411.LSTM Model Mimarisinin RMSprop Algoritmas1 ile

Optimizasyonu

Toplam ekipman etkinligi degerinin tahmini i¢in gelistirilen, RMSprop
algoritmas: ile optimize edilen tim LSTM model mimarilerinin egitilmesi,
dogrulanmasi ve test edilmesi sonucunda elde edilen performans 6lgiitlerine iligkin
ortalama, standart sapma, en biiyiik, en kiiciik ve en iyi degerler, Cizelge 9’da
gosterilmistir.  RMSprop algoritmasi ile optimize edilen tim LSTM model
mimarilerinin egitilmesi sonucunda elde edilen en iyi MSE, RMSE ve MAE
degerlerine gizli katman noron sayisi 13 olan 6 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi
MAPE degerine gizli katman noron sayis1 98 olan 9 iterasyon numarali ag yapisinda,
en iyi R ve R? degerlerine ise gizli katman néron sayis1 1 olan 8 iterasyon numarali ag
yapisinda ulasilmistir. RMSprop algoritmasi ile optimize edilen tim LSTM model

mimarilerinin dogrulanmas1 sonucunda elde edilen en iyi MSE, RMSE ve MAE
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degerlerine gizli katman noron sayisi 71 olan 5 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi

MAPE degerine gizli katman noron sayis1 94 olan 6 iterasyon numarali ag yapisinda,

en iyi R ve R? degerlerine ise gizli katman noron sayis1 2 olan 7 iterasyon numarali ag

yapisinda ulasilmistir. RMSprop algoritmasi ile optimize edilen tim LSTM model

mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde edilen en iyi MSE, RMSE, MAE ve MAPE

degerlerine gizli katman noron sayist 71 olan 5 iterasyon numarali ag yapisinda, en

iyi R ve R? degerlerine ise gizli katman noron sayis1 1 olan 3 iterasyon numarali ag

yapisinda ulasilmistir.

Cizelge 9. RMSprop Algoritmasi ile Optimize Edilen LSTM Modellerinin Performans Olgiit

Degerleri
En Iyi
Deger i¢in
Asama Petformans N Standart En En Enlyi | Gizli
Olgiitii Sapma Biyiik | Kiigiik Iterasyon | Katman
No Noron
Sayist
MSE 0,006094 | 6,98E-05 | 0,00674 |0,006028 | 0,006028 6 13
RMSE |0,078063 | 0,000442 | 0,082095 | 0,077642 | 0,077642 6 13
o MAE 0,060456 | 0,000593 | 0,065315 | 0,059916 | 0,059916 6 13
Feim MAPE |0,091611 | 0,000889 | 0,098788 | 0,090627 | 0,090627 9 98
R 0,743955 | 0,000497 | 0,746064 | 0,740341 | 0,746064 8 1
R? 0,553469 | 0,00074 |0,556612 |0,548105 | 0,556612 8 1
MSE 0,006837 | 0,000595 | 0,00979 |0,005353 | 0,005353 5 71
RMSE |0,082608 | 0,003564 | 0,098945 | 0,073167 | 0,073167 5 71
Dogrulama MAE 0,068213 | 0,00325 | 0,08397 |0,059731 | 0,059731 5 71
MAPE |0,138764 | 0,003895 | 0,158877 | 0,129843 | 0,129843 6 94
R 0,875609 | 0,000335 | 0,878537 | 0,874491 | 0,878537 7 2
R? 0,766692 | 0,000588 | 0,771827 | 0,764735 | 0,771827 7 2
MSE 0,005107 | 0,000472 | 0,007483 | 0,00399 | 0,00399 5 71
RMSE 0,07139 | 0,003262 | 0,086503 | 0,063167 | 0,063167 5 71
MAE 0,058627 | 0,003214 | 0,073714 | 0,050358 | 0,050358 5 71
Test MAPE |0,081184 | 0,003791 | 0,09872 |0,072065 | 0,072065 5 71
R 0,889431| 0,00082 |0,892044 |0,885789 | 0,892044 3 1
R? 0,791088 | 0,001458 | 0,795743 | 0,784622 | 0,795743 3 1
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Chicco, Warrens ve Jurman (2021, s. 1) calismalarinda, regresyon analizi
degerlendirmelerinde R? belirlilik katsayisinin MAE, MAPE, MSE ve RMSE’den
daha bilgilendirici oldugu sonucuna varmislardir. Bu nedenle, bu ve bundan sonraki
yontem-optimizasyon algoritmasi kombinasyonlarina gore gelistirilen model
mimarilerinden optimal performans gostereni, test asamasinda elde edilen en yiiksek
R? belirlilik katsayisina gore belirlenecektir. Bu kabule gére, RMSprop algoritmas ile
optimize edilen LSTM model mimarilerinin test edilmesi sonucunda en yiiksek R?
degeri, gizli katman ndron sayisi 1 olan 3 iterasyon numarali modelle elde edilmistir.
Cizelge 10°da optimal performans gosteren, RMSprop algoritmasi ile optimize edilen
LSTM modelinin egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi sonucunda elde edilen

performans degerleri verilmistir.

Cizelge 10. Optimal Performans Gésteren, RMSprop Algoritmasi ile Optimize Edilen LSTM
Modelinin Performans Olgiit Degerleri

Performans s

Olgiitii Egitim | Dogrulama Test
MSE 0,006362 0,007753 0,005917
RMSE 0,079763 0,08805 0,076921
MAE 0,062227 0,072154 0,063924
MAPE 0,097927 0,155133 0,092001
R 0,745147 0,876884 0,892044
R? 0,555243 0,768925 0,795743
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Optimal performans gdsteren, RMSprop algoritmasi ile optimize edilen LSTM

modelinin egitim seyri Sekil 25’te gosterilmistir.

Fin:
100 200 300 400 500
0 | | | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Iteration

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Iteration
RMSE Loss
Training (smoothed) ——— Training (smoothed)
Training Training
— —— = Validation — —#8— - Validation

Sekil 25. Optimal Performans Gosteren, RMSprop Algoritmasi ile Optimize Edilen LSTM
Modelinin Egitim Seyri
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Optimal performans gosteren, RMSprop ile optimize edilen LSTM modelinin
egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi sonucunda elde edilen tahmini (¢ikt1) toplam
ekipman etkinligi degerleri ile gercek (hedef) toplam ekipman etkinligi degerlerinin

zaman igindeki seyri, Sekil 26°da gosterilmistir.
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Sekil 26. Optimal Performans Gosteren, RMSprop Algoritmasi ile Optimize Edilen LSTM
Modelinin Cikt1 Degerleri ile Hedef Degerler

Optimal performans gosteren, RMSprop ile optimize edilen LSTM modelinin
egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi sonucunda elde edilen tahmini (¢ikt1) toplam
ekipman etkinligi degerleri ile gercek (hedef) toplam ekipman etkinligi degerleri
arasindaki regresyon grafigi Sekil 27°de gosterilmistir. Sekilden de gorildigi gibi
egitim, dogrulama ve test agamalar1 i¢in hesaplanan korelasyon degerleri sirasiyla
0,74515, 0,87688 ve 0,89204 olarak elde edilmistir. Bu degerler, optimal performans
gosteren, RMSprop ile optimize edilen LSTM modelinin ¢iktilarinin hedeflerle uyum

icinde oldugunu gostermektedir.
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Sekil 27. Optimal Performans Gosteren, RMSprop Algoritmasi ile Optimize Edilen LSTM
Modelinin Cikt1 Degerleri ile Hedef Degerlerin Regresyon Durumlari

4.1.2. LSTM Model Mimarisinin Adam Algoritmasi ile Optimizasyonu

Toplam ekipman etkinligi degerinin tahmini i¢in gelistirilen, Adam algoritmasi
ile optimize edilen tiim LSTM model mimarilerinin egitilmesi, dogrulanmas1 ve test
edilmesi sonucunda elde edilen performans Olgiitlerine iliskin ortalama, standart
sapma, en biiylik, en kii¢iik ve en iyi degerler Cizelge 11°de gosterilmistir. Adam
algoritmasi ile optimize edilen tim LSTM model mimarilerinin egitilmesi sonucunda
elde edilen en iyi MSE ve RMSE degerlerine gizli katman noron sayist 61 olan 5
iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi MAE degerine gizli katman ndron sayis1 83
olan 9 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi MAPE degerine gizli katman ndron
sayis1 23 olan 3 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi R ve R? degerlerine ise gizli

katman noron sayis1 10 olan 3 iterasyon numarali ag yapisinda ulasilmigtir. Adam
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algoritmasi ile optimize edilen tim LSTM model mimarilerinin dogrulanmasi

sonucunda elde edilen en iyi MSE, RMSE ve MAE degerlerine gizli katman néron

sayis1 64 olan 5 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi MAPE degerine gizli katman

ndron sayisi 83 olan 10 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi R ve R? degerlerine ise

gizli katman noéron sayisi1 9 olan 9 iterasyon numarali ag yapisinda ulagilmigtir. Adam

algoritmasi ile optimize edilen LSTM model mimarilerinin test edilmesi sonucunda

elde edilen en iyi MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerlerine gizli katman néron sayisi

64 olan 5 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi R ve R? degerlerine ise gizli katman

noron sayist 19 olan 1 iterasyon numarali ag yapisinda ulagiimistir.

Cizelge 11. Adam Algoritmasi ile Optimize Edilen LSTM Modellerinin Performans Olgiit

Degerleri
En Iyi
Deger igin
Asama Petformans B rialandd Standart En En Enlyi | Gizli
Olgiitii Sapma | Biyik | Kigik Iterasyon | Katman
No Noron
Sayist
MSE 0,006077 | 6,51E-05 | 0,006717 | 0,006026 | 0,006026 5 61
RMSE |0,077957 | 0,000413 | 0,081959 | 0,077627 | 0,077627 5 61
o MAE 0,060360 | 0,000443 | 0,064031 | 0,059905 | 0,059905 9 83
Fetm MAPE |0,091236 | 0,001145 | 0,102505 | 0,090419 | 0,090419 3 23
R 0,743627 | 0,001521 | 0,746269 | 0,728187 | 0,746269 3 10
R? 0,552984 | 0,00225 |0,556917 | 0,530256 | 0,556917 3 10
MSE 0,006923 | 0,000316 | 0,008488 | 0,006234 | 0,006234 5 64
RMSE |0,083182| 0,001884 | 0,092132 | 0,078958 | 0,078958 5 64
MAE 0,068779 | 0,001633 | 0,075520 | 0,064920 | 0,06492 5 64
Dogrulama
MAPE |0,138298 | 0,003577 | 0,167823 | 0,133701 | 0,133701 10 83
R 0,876315| 0,00089 |0,879724 |0,866374 | 0,879724 9 9
R? 0,767929 | 0,001558 | 0,773914 | 0,750604 | 0,773914 9 9
MSE 0,005196 | 0,000301 | 0,006706 | 0,004594 | 0,004594 5 64
RMSE |0,072051 | 0,002059 | 0,081890 | 0,067780 | 0,067780 5 64
MAE 0,059234 | 0,001989 | 0,068358 | 0,054996 | 0,054996 5 64
Test MAPE |0,081598| 0,00279 |0,099538 | 0,076688 | 0,076688 5 64
R 0,889688 | 0,001542 | 0,892522 | 0,878044 | 0,892522 1 19
R? 0,791547 | 0,002737 | 0,796595 | 0,770962 | 0,796595 1 19
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Adam algoritmasi ile optimize edilen LSTM model mimarilerinin test edilmesi
sonucunda en yiiksek R? degeri, gizli katman ndron sayis1 19 olan 1 iterasyon numarali
modelle elde edilmistir. Cizelge 12°de optimal performans gosteren, Adam algoritmasi
ile optimize edilen LSTM modelinin egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi

sonucunda elde edilen performans degerleri verilmistir.

Cizelge 12. Optimal Performans Gésteren, Adam Algoritmasi ile Optimize Edilen LSTM
Modelinin Performans Olgiit Degerleri

Performans Asama

Olgiitii Egitim | Dogrulama Test
MSE 0,006043 0,006947 0,005189
RMSE 0,077737 0,083351 0,072031
MAE 0,060154 0,068851 0,059097
MAPE 0,090525 0,135012 0,080667
R 0,74531 0,87816 0,892522
R? 0,555487 0,771166 0,796595
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Optimal performans gosteren, Adam algoritmasi ile optimize edilen LSTM

modelinin egitim seyri Sekil 28’de gosterilmistir.
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RMSE Loss
Training (smoothed) ————— Training (smoothed)
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Sekil 28. Optimal Performans Gosteren, Adam Algoritmasi ile Optimize Edilen LSTM
Modelinin Egitim Seyri
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Optimal performans gosteren, Adam ile optimize edilen LSTM modelinin
egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi sonucunda elde edilen tahmini (¢ikt1) toplam
ekipman etkinligi degerleri ile gercek (hedef) toplam ekipman etkinligi degerlerinin

zaman igindeki seyri Sekil 29°da gosterilmistir.
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Sekil 29. Optimal Performans Gosteren, Adam Algoritmasi ile Optimize Edilen LSTM
Modelinin Cikt1 Degerleri ile Hedef Degerler

Optimal performans gosteren, Adam ile optimize edilen LSTM modelinin
egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi sonucunda elde edilen tahmini (¢ikt1) toplam
ekipman etkinligi degerleri ile gergek (hedef) toplam ekipman etkinligi degerleri
arasindaki regresyon grafigi Sekil 30°da gosterilmistir. Sekilden de goriildiigii gibi
egitim, dogrulama ve test agamalari i¢in hesaplanan korelasyon degerleri sirasiyla
0,74531, 0,87816 ve 0,89252 olarak elde edilmistir. Bu degerler, optimal performans
gosteren, Adam ile optimize edilen LSTM modelinin ¢iktilarinin hedeflerle uyum

icinde oldugunu gostermektedir.
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Sekil 30. Optimal Performans Gosteren, Adam Algoritmasi ile Optimize Edilen LSTM
Modelinin Cikti Degerleri ile Hedef Degerlerin Regresyon Durumlari

4.2. Toplam Ekipman Etkinliginin Tahmin Edilmesi icin Bi-LSTM Model

Mimarilerinin Gelistirilmesi

Bi-LSTM model mimarilerinin gelistirilmesi siirecinde, gizli katman noron
sayist 1 ile 100 arasinda 1’er 1’er arttirilarak ve optimizasyon islemi RMSprop ve
Adam algoritmalartyla ayr1 ayrni gergeklestirilerek toplamda 200 farkli ag yapisi
olusturulmustur. Bu 200 farkli ag yapisi igin analiz 10 kez yinelenmistir. Ozetle, Bi-
LSTM model mimarileri i¢in toplamda 2000 analiz gerceklestirilmistir. Ayrica Bi-
LSTM model mimarileri egitildikten sonra, modellerin tahmin dogrulugunu
degerlendirmek i¢cin MSE, RMSE, MAE, MAPE, R ve R? performans Olgiitleri
kullanilmistir. Ornek bir Bi-LSTM model mimarisi Sekil 31°de gosterilmistir.
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Sekil 31. Bi-LSTM Model Mimarisi

Bi-LSTM model mimarilerinde, optimizasyon algoritmasi olarak RMSprop ve

Adam algoritmalar1 kullanilmastir.

4.2.1.Bi-LSTM Model Mimarisinin  RMSprop Algoritmas1 ile

Optimizasyonu

Toplam ekipman etkinligi degerinin tahmini igin gelistirilen, RMSprop
algoritmasi ile optimize edilen tim Bi-LSTM model mimarilerinin egitilmesi,
dogrulanmasi ve test edilmesi sonucunda elde edilen performans 6lgiitlerine iliskin
ortalama, standart sapma, en biiylik, en kiicik ve en iyi degerler Cizelge 13’te
gosterilmistir. RMSprop algoritmasi ile optimize edilen tim Bi-LSTM model
mimarilerinin egitilmesi sonucunda elde edilen en iyi MSE ve RMSE degerlerine gizli
katman ndron sayis1 8 olan 10 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi MAE degerine
gizli katman ndron sayis1 6 olan 10 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi MAPE
degerine gizli katman ndron sayis1 93 olan 7 numarali ag yapisinda, en iyi R ve R?
degerlerine ise gizli katman ndron sayist 1 olan 3 iterasyon numarali ag yapisinda

ulagilmistir. RMSprop algoritmasi ile optimize edilen Bi-LSTM model mimarilerinin
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dogrulanmasi sonucunda elde edilen en iyi MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerlerine

gizli katman ndron sayis1 99 olan 7 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi R ve R?

degerlerine ise gizli katman néron sayisi 1 olan 7 iterasyon numarali ag yapisinda

ulagilmigtir. RMSprop algoritmasi ile optimize edilen tim Bi-LSTM model

mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde edilen en iyi MSE, RMSE, MAE ve MAPE

degerlerine gizli katman ndron sayisi 99 olan 7 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi

R ve R? degerlerine ise gizli katman ndron sayisi 79 olan 10 iterasyon numarali ag

yapisinda ulasilmistir.

Cizelge 13. RMSprop Algoritmasi ile Optimize Edilen Bi-LSTM Modellerinin Performans Olgiit

Degerleri
En Iyi
Deger i¢in
Asama Petformans N Standart En En Enlyi | Gizli
Olgiitii Sapma Biyiik | Kiigiik Iterasyon | Katman
No Noron
Sayist
MSE 0,006115| 9,1E-05 |0,006683 | 0,006036 | 0,006036 10 8
RMSE |0,078198 | 0,000577 |0,081751| 0,07769 | 0,07769 10 8
o MAE 0,060594 | 0,000726 | 0,064938 | 0,059911 | 0,059911 10 6
Feim MAPE 0,09171 | 0,000933 | 0,098376 | 0,090641 | 0,090641 7 93
R 0,743916 | 0,000382 | 0,74665 | 0,73968 | 0,74665 3 1
R? 0,553411 | 0,000568 | 0,557486 | 0,547126 | 0,557486 3 1
MSE 0,006796 | 0,000791 | 0,009571 | 0,004753 | 0,004753 7 99
RMSE |0,082302 | 0,004773 | 0,097834 | 0,068943 | 0,068943 7 99
Dogrulama MAE 0,067979 | 0,004392 | 0,082996 | 0,055542 | 0,055542 7 99
MAPE |0,137997| 0,00458 |0,154347|0,125879| 0,125879 7 99
R 0,875511 | 0,000335 | 0,877177 | 0,874531 | 0,877177 7 1
R? 0,76652 | 0,000586 |0,769439 | 0,764805 | 0,769439 7 1
MSE 0,005063 | 0,000614 | 0,007317 | 0,003639 | 0,003639 7 99
RMSE |0,071024 | 0,004284 | 0,085537 | 0,060325 | 0,060325 7 99
MAE 0,058251 | 0,004257 | 0,072711 | 0,046972 | 0,046972 7 99
Test MAPE |0,080617 | 0,004816 | 0,097311 | 0,068737 | 0,068737 7 99
R 0,889743 | 0,000818 | 0,891331 | 0,884651 | 0,891331 10 79
R? 0,791643 | 0,001455 | 0,794471 | 0,782608 | 0,794471 10 79
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RMSprop algoritmasi ile optimize edilen Bi-LSTM model mimarilerinin test
edilmesi sonucunda en yiiksek R? degeri, gizli katman néron sayist 79 olan 10
iterasyon numarali modelle elde edilmistir. Cizelge 14°te optimal performans gosteren,
RMSprop algoritmast ile optimize edilen Bi-LSTM modelinin egitilmesi,

dogrulanmasi ve test edilmesi sonucunda elde edilen performans degerleri verilmistir.

Cizelge 14. Optimal Performans Gosteren, RMSprop Algoritmasi ile Optimize Edilen Bi-LSTM
Modelinin Performans Olgiit Degerleri

Performans Asama

Olgiitii Egitim | Dogrulama Test
MSE 0,00648 0,005017 0,003775
RMSE 0,080497 0,070833 0,06144
MAE 0,062018 0,057201 0,048185
MAPE 0,096915 0,128457 0,070288
R 0,74346 0,874813 0,891331
R? 0,552732 0,765297 0,794471
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Optimal performans gdsteren, RMSprop algoritmasi ile optimize edilen Bi-

LSTM modelinin egitim seyri Sekil 32°de gosterilmistir.
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Sekil 32. Optimal Performans Gosteren, RMSprop Algoritmasi ile Optimize Edilen Bi-LSTM
Modelinin Egitim Seyri
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Optimal performans gosteren, RMSprop ile optimize edilen Bi-LSTM
modelinin egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi sonucunda elde edilen tahmini
(¢1kt1) toplam ekipman etkinligi degerleri ile gergek (hedef) toplam ekipman etkinligi

degerlerinin zaman i¢indeki seyri Sekil 33’te gosterilmistir.
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Sekil 33. Optimal Performans Gosteren, RMSprop Algoritmasi ile Optimize Edilen Bi-LSTM
Modelinin Cikt1 Degerleri ile Hedef Degerler

Optimal performans gosteren, RMSprop ile optimize edilen Bi-LSTM
modelinin egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi sonucunda elde edilen tahmini
(¢c1kt1) toplam ekipman etkinligi degerleri ile gercek (hedef) toplam ekipman etkinligi
degerleri arasindaki regresyon grafigi Sekil 34’te gosterilmistir. Sekilden de goriildigi
gibi egitim, dogrulama ve test asamalari i¢in hesaplanan korelasyon degerleri sirastyla
0,74346, 0,87481 ve 0,89133 olarak elde edilmistir. Bu degerler, optimal performans
gosteren, RMSprop ile optimize edilen Bi-LSTM modelinin ¢iktilarinin hedeflerle

uyum i¢inde oldugunu gostermektedir.
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Egitim: R=0.74346 Dogrulama: R=0.87481
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Sekil 34. Optimal Performans Gosteren, RMSprop Algoritmasi ile Optimize Edilen Bi-LSTM
Modelinin Cikti Degerleri ile Hedef Degerlerin Regresyon Durumlari

4.2.2. Bi-LSTM Model Mimarisinin Adam Algoritmasi ile Optimizasyonu

Toplam ekipman etkinligi degerinin tahmini igin gelistirilen, Adam algoritmasi
ile optimize edilen tiim Bi-LSTM model mimarilerinin egitilmesi, dogrulanmasi ve
test edilmesi sonucunda elde edilen performans 6lgiitlerine iliskin ortalama, standart
sapma, en biiyiik, en kiiciik ve en iyi degerler Cizelge 15’te gosterilmistir. Adam
algoritmast ile optimize edilen tiim Bi-LSTM model mimarilerinin egitilmesi
sonucunda elde edilen en iyi MSE ve RMSE degerlerine gizli katman ndron sayis1 15
olan 1 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi MAE degerine gizli katman ndron sayist
16 olan 2 numaral1 ag yapisinda, en iyi MAPE degerine gizli katman ndron sayisi 15
olan 3 numaral ag yapisinda, en iyi R ve R? degerlerine ise gizli katman ndron sayist

4 olan 9 iterasyon numarali ag yapisinda ulagilmistir. Adam algoritmasi ile optimize
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edilen tiim Bi-LSTM model mimarilerinin dogrulanmasi sonucunda elde edilen en iyi

MSE, RMSE ve MAE degerlerine gizli katman ndron sayist 90 olan 4 iterasyon

numarali ag yapisinda, en iyi MAPE degerine gizli katman néron sayis1 77 olan 5

iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi R ve R? degerlerine ise gizli katman noron

sayist 3 olan 7 iterasyon numarali ag yapisinda ulagilmistir. Adam algoritmasi ile

optimize edilen tim Bi-LSTM model mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde
edilen en iyi MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerlerine gizli katman noron sayis1 90

olan 4 iterasyon numaral1 ag yapisinda, en iyi R ve R? degerlerine ise gizli katman

ndron sayist 15 olan 3 iterasyon numarali ag yapisinda ulagilmstir.

Cizelge 15. Adam Algoritmasi ile Optimize Edilen Bi-LSTM Modellerinin Performans Olgiit

Degerleri
En Iyi
Deger i¢in
Performans Standart En En . izli
Asama Olgiiti | O™ | Saoma | Buyik | Kigik | T* Y | iterasyon Kitlrf:;n
No Noron
Sayisi
MSE 0,006063 | 4,12E-05 | 0,006422 | 0,006026 | 0,006026 1 15
RMSE |0,077863 | 0,000263 | 0,080138 | 0,077628 | 0,077628 1 15
Egitim MAE 0,060246 | 0,00032 |0,062513| 0,05989 | 0,05989 2 16
MAPE 0,091048 | 0,000613 | 0,096663 | 0,090471 | 0,090471 3 15
R 0,743797 | 0,001071 | 0,747839 | 0,731448 | 0,747839 9 4
R? 0,553236 | 0,001587 | 0,559263 | 0,535016 | 0,559263 9
MSE 0,006794 | 0,000311 | 0,008247 | 0,00604 | 0,00604 4 90
RMSE 0,082404 | 0,001875 | 0,090813|0,077715| 0,077715 4 90
Dogrulama MAE 0,068101 | 0,00166 |0,075775|0,063942 | 0,063942 4 90
MAPE |0,137238| 0,002538 | 0,152515 | 0,132712 | 0,132712 5 77
R 0,876048 | 0,000707 | 0,879745|0,871186 | 0,879745 7
R? 0,76746 | 0,001239 | 0,77395 | 0,758965| 0,77395 7
MSE 0,005063 | 0,000282 | 0,006633 | 0,00444 | 0,00444 4 90
RMSE |0,071126 | 0,001956 | 0,081444 | 0,066632 | 0,066632 4 90
Test MAE 0,058346 | 0,001917 | 0,068342 | 0,053806 | 0,053806 4 90
MAPE 0,080443 | 0,002409 | 0,093495 | 0,075333 | 0,075333 4 90
R 0,890041| 0,00112 | 0,89216 |0,879099 | 0,89216 3 15
R? 0,792174 | 0,001988 | 0,795949 | 0,772814 | 0,795949 3 15
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Adam algoritmasi ile optimize edilen Bi-LSTM model mimarilerinin test
edilmesi sonucunda en yiiksek R? degeri, gizli katman noron sayis1 15 olan 3 iterasyon
numarali modelle elde edilmistir. Cizelge 16’da optimal performans gosteren, Adam
algoritmasi ile optimize edilen Bi-LSTM modelinin egitilmesi, dogrulanmasi ve test

edilmesi sonucunda elde edilen performans degerleri verilmistir.

Cizelge 16. Optimal Performans Gosteren, Adam Algoritmasi ile Optimize Edilen Bi-LSTM
Modelinin Performans Olgiit Degerleri

Performans Asama

Olgiitii Egitim | Dogrulama Test
MSE 0,006039 0,006948 0,005194
RMSE 0,077711 0,083352 0,072066
MAE 0,060153 0,068971 0,059286
MAPE 0,090471 0,135328 0,08088
R 0,745154 0,877755 0,89216
R? 0,555255 0,770453 0,795949
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Optimal performans gosteren, Adam algoritmasi ile optimize edilen Bi-LSTM

modelinin egitim seyri Sekil 35’te gosterilmistir.
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Sekil 35. Optimal Performans Gosteren, Adam Algoritmasi ile Optimize Edilen Bi-LSTM
Modelinin Egitim Seyri
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Optimal performans gosteren, Adam ile optimize edilen Bi-LSTM modelinin
egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi sonucunda elde edilen tahmini (¢ikt1) toplam
ekipman etkinligi degerleri ile gercek (hedef) toplam ekipman etkinligi degerlerinin

zaman igindeki seyri Sekil 36’da gosterilmistir.

1 Egitim
A
o<t WW”WWW ﬁ foortthiy
Cikti
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Gun
; Dogrulama
A (1 I M “v--\ 1 I( Vi oA o ) ~ ,
‘\ J \ u'v [ i \ ;} \ ,n .-,..] f ._li) 1\ \«"’ W J;,‘ 'r \ I} ~ [:_;.1‘,_. J: [ _‘_._f\,.:l I'N""ﬁ l"/\"ﬁr
w 0.5 ' |f ! |'|'| v -
' Hedef I Cikti
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Gun
) Test
P A AP A i
I-I|_J 05 I H |I| ' | \‘ HI i ! l‘
w Hedef Cikti
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Gin

Sekil 36. Optimal Performans Gosteren, Adam Algoritmasi ile Optimize Edilen Bi-LSTM
Modelinin Cikt1 Degerleri ile Hedef Degerler

Optimal performans gosteren, Adam ile optimize edilen Bi-LSTM modelinin
egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi sonucunda elde edilen tahmini (¢ikt1) toplam
ekipman etkinligi degerleri ile gercek (hedef) toplam ekipman etkinligi degerleri
arasindaki regresyon grafigi Sekil 37°de gosterilmistir. Sekilden de goriildigi gibi
egitim, dogrulama ve test asamalar1 i¢in hesaplanan korelasyon degerleri sirasiyla
0,74515, 0,87775 ve 0,89216 olarak elde edilmistir. Bu degerler, optimal performans
gosteren, Adam ile optimize edilen Bi-LSTM modelinin ¢iktilarinin hedeflerle uyum

icinde oldugunu gostermektedir.

103



Egitim: R=0.74515 Dogrulama: R=0.87775
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Sekil 37. Optimal Performans Gosteren, Adam Algoritmasi ile Optimize Edilen Bi-LSTM
Modelinin Cikt1 Degerleri ile Hedef Degerlerin Regresyon Durumlari

4.3. Toplam Ekipman Etkinliginin Tahmin Edilmesi icin GRU Model

Mimarilerinin Gelistirilmesi

GRU model mimarilerinin gelistirilmesi siirecinde, gizli katman noron sayisi 1
ile 100 arasinda 1’er 1’er arttirilarak ve optimizasyon islemi RMSprop ve Adam
algoritmalariyla ayr1 ayr1 gergeklestirilerek toplamda 200 farkli ag yapisi
olusturulmustur. Bu 200 farkli ag yapisi igin analiz 10 kez yinelenmistir. Ozetle, GRU
model mimarileri i¢in toplamda 2000 analiz gergeklestirilmistir. Ayrica GRU model
mimarileri egitildikten sonra, modellerin tahmin dogrulugunu degerlendirmek ig¢in
MSE, RMSE, MAE, MAPE, R ve R? performans dlgiitleri kullanilmistir. Ornek bir
GRU model mimarisi Sekil 38’de gosterilmistir.
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Sekil 38. GRU Model Mimarisi

GRU model mimarilerinde, optimizasyon algoritmasi olarak RMSprop ve

Adam algoritmalar1 kullanilmigtir.

4.3.1. GRU Model Mimarisinin RMSprop Algoritmasi ile Optimizasyonu

Toplam ekipman etkinligi degerinin tahmini igin gelistirilen, RMSprop
algoritmasi ile optimize edilen tim GRU model mimarilerinin egitilmesi,
dogrulanmasi ve test edilmesi sonucunda elde edilen performans 6Slgiitlerine iliskin
ortalama, standart sapma, en biiyilik, en kii¢iik ve en iyi degerler Cizelge 17’°de
gosterilmigtir.  RMSprop algoritmasi ile optimize edilen tim GRU model
mimarilerinin egitilmesi sonucunda elde edilen en iyi MSE ve RMSE degerlerine gizli
katman noron sayisi 53 olan 10 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi MAE degerine
gizli katman ndron sayis1 25 olan 7 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi MAPE
degerine gizli katman ndron sayis1 76 olan 5 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi R
ve R? degerlerine ise gizli katman ndron sayisi 4 olan 1 iterasyon numarali ag yapisinda
ulagilmigtir. RMSprop algoritmasi ile optimize edilen tim GRU model mimarilerinin

dogrulanmasi sonucunda elde edilen en iyi MSE, RMSE ve MAE degerlerine gizli
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katman noron sayist 90 olan 3 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi MAPE degerine

gizli katman noron sayis1 100 olan 5 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi R ve R?

degerlerine ise gizli katman noron sayisi 1 olan 7 iterasyon numarali ag yapisinda

ulagilmigtir. RMSprop algoritmasi ile optimize edilen tim GRU model mimarilerinin
test edilmesi sonucunda elde edilen en iyi MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerlerine

gizli katman ndron sayis1 90 olan 3 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi R ve R?

degerlerine ise gizli katman noron sayisi 2 olan 1 iterasyon numarali ag yapisinda

ulasilmstir.

Cizelge 17. RMSprop Algoritmasi ile Optimize Edilen GRU Modellerinin Performans Olgiit

Degerleri
En Iyi

Deger i¢in

Performans Standart En En . izli
Asama Olgiitii Qisina Sapma Biyik | Kiigiik Enlyi Iterasyon KStI:nI;n
No Noron

Sayisi

MSE 0,006104 | 0,000106 | 0,006958 | 0,006024 | 0,006024 10 53

RMSE |0,078126 | 0,000672 | 0,083416 | 0,077614 | 0,077614 10 53

Egitim MAE 0,060526 | 0,000842 | 0,066737 | 0,05978 | 0,05978 7 25
MAPE | 0,091468 | 0,001098 | 0,098858 | 0,090502 | 0,090502 5 76

R 0,744338 | 0,00047 |0,746454 |0,737189 | 0,746454 1 4

R? 0,55404 | 0,000699 | 0,557194 | 0,543448 | 0,557194 1 4

MSE 0,006807 | 0,000782 | 0,010269 | 0,00483 | 0,00483 3 90

RMSE |0,082372 | 0,004686 | 0,101335 | 0,069502 | 0,069502 3 90

Dogrulama MAE 0,068103 | 0,004315 | 0,08684 |0,056489 | 0,056489 3 90
MAPE |0,137718| 0,004837 | 0,156813 | 0,126418 | 0,126418 5 100

R 0,875242 | 0,000511 | 0,878563 | 0,871719 | 0,878563 7 1

R? 0,766049 | 0,000895 | 0,771874 | 0,759894 | 0,771874 7 1

MSE 0,00509 | 0,000615 | 0,008005| 0,0037 | 0,0037 3 90

RMSE |0,071216 | 0,00425 | 0,08947 |0,060827 | 0,060827 3 90

Test MAE 0,058502 | 0,004231 | 0,076751 | 0,047342 | 0,047342 3 90
MAPE | 0,080845 | 0,004942 | 0,102299 | 0,068631 | 0,068631 3 90

R 0,88948 | 0,000801 |0,892125 | 0,885797 | 0,892125 1
R? 0,791176 | 0,001425 | 0,795888 | 0,784637 | 0,795888 1
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RMSprop algoritmasi ile optimize edilen GRU model mimarilerinin test
edilmesi sonucunda en yiiksek R? degeri, gizli katman noron sayis1 2 olan 1 iterasyon
numarali modelle elde edilmistir. Cizelge 18’de optimal performans gosteren,
RMSprop algoritmasi ile optimize edilen GRU modelinin egitilmesi, dogrulanmasi ve

test edilmesi sonucunda elde edilen performans degerleri verilmistir.

Cizelge 18. Optimal Performans Gosteren, RMSprop Algoritmasi ile Optimize Edilen GRU
Modelinin Performans Olgiit Degerleri

Performans Asama

Olgiitii Egitim | Dogrulama Test
MSE 0,006139 0,007031 0,005217
RMSE 0,07835 0,083854 0,072228
MAE 0,06086 0,068518 0,059489
MAPE 0,093782 0,143762 0,083897
R 0,745977 0,876165 0,892125
R? 0,556481 0,767665 0,795888
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Optimal performans gosteren, RMSprop algoritmasi ile optimize edilen GRU

modelinin egitim seyri Sekil 39’da gosterilmistir.
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Sekil 39. Optimal Performans Gosteren, RMSprop Algoritmasi ile Optimize Edilen GRU
Modelinin Egitim Seyri
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Optimal performans gosteren, RMSprop ile optimize edilen GRU modelinin
egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi sonucunda elde edilen tahmini (¢ikt1) toplam
ekipman etkinligi degerleri ile gercek (hedef) toplam ekipman etkinligi degerlerinin

zaman i¢indeki seyri Sekil 40°ta gdsterilmistir.
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Sekil 40. Optimal Performans Gosteren, RMSprop Algoritmasi ile Optimize Edilen GRU
Modelinin Cikt1 Degerleri ile Hedef Degerler

Optimal performans gosteren, RMSprop ile optimize edilen GRU modelinin
egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi sonucunda elde edilen tahmini (¢ikt1) toplam
ekipman etkinligi degerleri ile gercek (hedef) toplam ekipman etkinligi degerleri
arasindaki regresyon grafigi Sekil 41’de gosterilmistir. Sekilden de gorildigi gibi
egitim, dogrulama ve test asamalar1 i¢in hesaplanan korelasyon degerleri sirasiyla
0,74598, 0,87616 ve 0,89213 olarak elde edilmistir. Bu degerler, optimal performans
gosteren, RMSprop ile optimize edilen GRU modelinin ¢iktilarinin hedeflerle uyum

icinde oldugunu gostermektedir.
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Sekil 41. Optimal Performans Gosteren, RMSprop Algoritmasi ile Optimize Edilen GRU
Modelinin Cikt1 Degerleri ile Hedef Degerlerin Regresyon Durumlari

4.3.2. GRU Model Mimarisinin Adam Algoritmasi ile Optimizasyonu

Toplam ekipman etkinligi degerinin tahmini i¢in gelistirilen, Adam algoritmasi
ile optimize edilen tim GRU model mimarilerinin egitilmesi, dogrulanmasi ve test
edilmesi sonucunda elde edilen performans Olgiitlerine iligkin ortalama, standart
sapma, en biiylik, en kiiciik ve en iyi degerler Cizelge 19°da gosterilmistir. Adam
algoritmasi ile optimize edilen tiim GRU model mimarilerinin egitilmesi sonucunda
elde edilen en iyi MSE ve RMSE degerlerine gizli katman noron sayist 27 olan 6
iterasyon numaral1 ag yapisinda, en iyi MAE degerine gizli katman ndron sayis1 64
olan 2 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi MAPE degerine gizli katman néron
sayis1 16 olan 3 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi R ve R? degerlerine ise gizli

katman noron sayis1 13 olan 2 iterasyon numarali ag yapisinda ulasilmigtir. Adam
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algoritmasi ile optimize edilen tiim GRU model mimarilerinin dogrulanmas: sonucu

elde edilen en iyi MSE, RMSE ve MAPE degerlerine gizli katman noron sayisi 92 olan

2 iterasyon numarali ag yapisinda, en iyi MAPE degerine gizli katman noron sayis1 64

olan 2 iterasyon numaral1 ag yapisinda, en iyi R ve R? degerlerine ise gizli katman

noron sayisi 1 olan 5 iterasyon numarali ag yapisinda ulagilmistir. Adam algoritmasi

ile optimize edilen tim GRU model mimarilerinin test edilmesi sonucu elde edilen en
iyi MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerlerine gizli katman néron sayist 92 olan 2

iterasyon numaral1 ag yapisinda, en iyi R ve R? degerlerine gizli katman néron sayisi

17 olan 9 iterasyon numarali ag yapisinda ulasilmistir.

Cizelge 19. Adam Algoritmasi ile Optimize Edilen GRU Modellerinin Performans Olgiit

Degerleri
En Iyi
Deger i¢in
Asama Petformans Ortalafll Standart En En Enlyi | Gizli
Olgiitii Sapma Biyiik | Kiigiik Iterasyon | Katman
No Noron
Sayisi
MSE 0,006059 | 6,76E-05 | 0,006854 | 0,005999 | 0,005999 6 27
RMSE |0,077837| 0,000428 | 0,082786 | 0,077456 | 0,077456 6 27
o MAE 0,060247 | 0,000458 | 0,06486 | 0,05976 | 0,05976 2 64
Feim MAPE |0,090956 | 0,001101 | 0,102977 | 0,090117 | 0,090117 3 16
R 0,744271 | 0,001754 | 0,746669 | 0,721741 | 0,746669 2 13
R? 0,553943 | 0,00259 |0,557515| 0,52091 | 0,557515 2 13
MSE 0,006837 | 0,000332 | 0,008601 | 0,005952 | 0,005952 2 92
RMSE |0,082665| 0,00199 |0,092743|0,077151 | 0,077151 2 92
MAE 0,068384 | 0,001751 | 0,076587 | 0,063627 | 0,063627 2 92
Dogrulama
MAPE |0,137261 | 0,003473 | 0,166388 | 0,131237 | 0,131237 2 64
R 0,875811 | 0,000908 | 0,878859 | 0,862603 | 0,878859 5 1
R? 0,767046 | 0,001586 | 0,772392|0,744085 | 0,772392 5 1
MSE 0,005132 | 0,000316 | 0,00719 |0,004427 | 0,004427 2 92
RMSE |0,071605 | 0,002167 | 0,084791 | 0,066536 | 0,066536 2 92
MAE 0,058897 | 0,002094 | 0,071166 | 0,053845 | 0,053845 2 92
Test MAPE |0,081101| 0,00284 |0,102629 | 0,075174 | 0,075174 2 92
R 0,889479 | 0,001829 | 0,892719 | 0,867359 | 0,892719 9 17
R? 0,791176 | 0,003234 | 0,796947 | 0,752311 | 0,796947 9 17
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Adam algoritmasi ile optimize edilen GRU model mimarilerinin test edilmesi
sonucunda en yiiksek R? degeri, gizli katman ndron sayis1 17 olan 9 iterasyon numarali
modelle elde edilmistir. Cizelge 20°de optimal performans gosteren, Adam algoritmasi
ile optimize edilen GRU modelinin egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi

sonucunda elde edilen performans degerleri verilmistir.

Cizelge 20. Optimal Performans Gésteren, Adam Algoritmas: ile Optimize Edilen GRU
Modelinin Performans Olgiit Degerleri

Performans Asama

Olgiitii Egitim | Dogrulama Test
MSE 0,00604 0,006893 0,00502
RMSE 0,077715 0,083021 0,070853
MAE 0,060234 0,068371 0,058231
MAPE 0,090137 0,135543 0,079652
R 0,745686 0,875726 0,892719
R? 0,556048 0,766896 0,796947
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Optimal performans gosteren, Adam algoritmasi ile optimize edilen GRU

modelinin egitim seyri Sekil 42°de gosterilmistir.

RMSE

Fin:
100 200
0 | | |
0 500 1000 1500
lteration
0.25¢
0.2
o 0.15
]
-
0.1
0.05
D . L L LS 0.0. 00000 0.0, 00000000 0:0.0:0.0 0.0:.0:0.9.0.9-0:0:0.0.0-0.0.9.0.0.0.0:0:0:0.9-0-0:0.9.4 &
0 500 1000 1500
Iteration
RMSE Loss
Training (smoothed) ————— Training (smoothed)
Training Training
— —9— - \alidation — —#— - Validation

Sekil 42. Optimal Performans Gosteren, Adam Algoritmasi ile Optimize Edilen GRU Modelinin
Egitim Seyri
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Optimal performans gosteren, Adam ile optimize edilen GRU modelinin
egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi sonucunda elde edilen tahmini (¢ikt1) toplam
ekipman etkinligi degerleri ile gercek (hedef) toplam ekipman etkinligi degerlerinin

zaman i¢indeki seyri Sekil 43’te gbsterilmistir.
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Sekil 43. Optimal Performans Gosteren, Adam Algoritmasi ile Optimize Edilen GRU Modelinin
Cikt1 Degerleri ile Hedef Degerler

Optimal performans gosteren Adam ile optimize edilen GRU modelinin
egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi sonucunda elde edilen tahmini (¢ikt1) toplam
ekipman etkinligi degerleri ile gercek (hedef) toplam ekipman etkinligi degerleri
arasindaki regresyon grafigi Sekil 44°te gosterilmistir. Sekilden de goriildiigi gibi
egitim, dogrulama ve test asamalar1 i¢in hesaplanan korelasyon degerleri sirasiyla
0,74569, 0,87573 ve 0,89272 olarak elde edilmistir. Bu degerler, optimal performans
gosteren, Adam ile optimize edilen GRU modelinin ¢iktilarinin hedeflerle uyum iginde

oldugunu gostermektedir.
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Egitim: R=0.74569 Dogrulama: R=0.87573
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Sekil 44. Optimal Performans Gosteren, Adam Algoritmasi ile Optimize Edilen GRU Modelinin
Cikt1 Degerleri ile Hedef Degerlerin Regresyon Durumlari

4.4. Toplam Ekipman Etkinliginin Tahmini i¢cin Gelistirilen Modellerin

Karsilastirilmasi

44.1. RMSprop  Algoritmas1 ile Optimize Edilen  Modellerin

Karsilastirilmasi

RMSprop algoritmasi ile optimize edilen LSTM, Bi-LSTM ve GRU model
mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde edilen optimal performans 6lgiit sonuglari

Cizelge 21°de 6zetlenmistir.
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Cizelge 21. RMSprop Algoritmasi ile Optimize Edilen LSTM, Bi-LSTM ve GRU Model
Mimarilerinin Test Edilmesi Sonucunda Elde Edilen Optimal Performans Olgiit Degerleri

LSTM Bi-LSTM GRU
Gizli Gizli Gizli
Iterasyon Katman fterasyon Katman fterasyon Katman
Performans Numarasi Noron Numarasi Noron Numarasi Noron
Olgiitleri Sayis1 Sayis1 Sayis1
3 1 10 79 1 2
Performans Performans Performans
Degerleri Degerleri Degerleri
MSE 0,005917 0,003775 0,005217
RMSE 0,076921 0,061440 0,072228
MAE 0,063924 0,048185 0,059489
MAPE 0,092001 0,070288 0,083897
R 0,892044 0,891331 0,892125
R? 0,795743 0,794471 0,795888

Cizelge 21 incelendiginde, model mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde

edilen optimal performans dl¢iitii degerleri, gizli katman néron sayisi 2 olan RMSprop

Algoritmasi ile Optimize Edilen GRU model mimarisi ile elde edilmistir.

4.4.2. Adam Algoritmasi ile Optimize Edilen Modellerin Karsilastirilmasi

Adam algoritmasi ile optimize edilen LSTM, Bi-LSTM ve GRU model

mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde edilen optimal performans 6lgiit sonuglari

Cizelge 22°de 6zetlenmigtir.
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Cizelge 22. Adam Algoritmasi ile Optimize Edilen LSTM, Bi-LSTM ve GRU Model
Mimarilerinin Test Edilmesi Sonucunda Elde Edilen Optimal Performans Olgiit Degerleri

LSTM Bi-LSTM GRU
Gizli Gizli Gizli
fterasyon Katman Iterasyon Katman Iterasyon Katman
Performans Numarasi Néron Numarasi Noéron Numarasi Néron
Olgiitleri Sayis1 Sayis1 Sayis1
1 19 3 15 9 17
Performans Performans Performans

Degerleri Degerleri Degerleri
MSE 0,005189 0,005194 0,005020
RMSE 0,072031 0,072066 0,070853
MAE 0,059097 0,059286 0,058231
MAPE 0,080667 0,080880 0,079652
R 0,892522 0,892160 0,892719
R? 0,796595 0,795949 0,796947

Cizelge 22 incelendiginde, model mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde
edilen optimal performans o6lgiitii degerleri, gizli katman noron sayis1 17 olan Adam

Algoritmasi ile Optimize Edilen GRU model mimarisi ile elde edilmistir.

4.4.3. Optimizasyon Algoritmalarima Gore Optimum Sonu¢ Veren Model

Mimarilerinin Performans Olciit Degerlerinin Karsilastirilmasi

Optimizasyon algoritmasina gore test asamasinda optimum sonug veren model
mimarilerinin performans 6lgiit sonuglar1 Cizelge 23’te yer almaktadir. Cizelge
incelendiginde, toplam ekipman etkinliginin tahmininde gizli katman néron sayist 17
olan, Adam algoritmasi ile optimize edilen GRU modelinin en iyi sonucu verdigi

goriilmektedir.

117



Cizelge 23. Optimizasyon Algoritmalarina Gore Optimum Sonug Veren Modellere Mliskin
Performans Olg¢iit Sonuclari

RMSprop-GRU Adam-GRU
Gizli Gizli
fterasyon Katman Iterasyon Katman
Performans Numarasi Néron Numarasi Néron
Olgiitleri Sayist Sayist
1 2 9 17
Performans Performans
Degerleri Degerleri
MSE 0,005217 0,005020
RMSE 0,072228 0,070853
MAE 0,059489 0,058231
MAPE 0,083897 0,079652
R 0,892125 0,892719
R? 0,795888 0,796947
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5. SONUC VE ONERILER

5.1. Sonuglar

Bu tez ¢alismasinda, oluklu mukavva departmaninin toplam ekipman etkinligi,
6’s1 planli durus tiirlerine ait durus siireleri ve 17’si liretim 6ncesinde net olarak bilinen
siparise dayali bilgiler olmak iizere toplam 23 6znitelik kullanilarak tahmin edilmeye
calisilmigtir. Planli duruslar; planli bakim, planli temizlik, makine hazirligi, hafta
sonu/resmi tatil, yonetim karariyla/yapisal durus ve toplanti/egitim duruslaridir.
Uretim &ncesinde net olarak bilinen siparise dayali bilgiler ise; adet cinsinden siparis
miktari, metrekare cinsinden siparis miktari, metrekare cinsinden planlanan net tiretim
miktari, metrekare cinsinden planlanan briit {iretim miktari, liretim siparisi sayisi,
liretim talimat sayisi, metrekare cinsinden siparis edilen tanitim kagidi miktari, adet
cinsinden siparig edilen tanitim kagidi miktari, kilogram cinsinden siparis edilen
tanitim kagidi miktari, adet cinsinden satin alinan levha miktari, metrekare cinsinden
satin alinan levha miktari, kullanilan kagit makinasi ¢ergevesi sayisi, kagit tiirii sayis,
kullanilacak kagit tiirli genisligi sayisi, mukavva tiirli sayisi, kullanilacak mukavva

tiirli genisligi sayisi ve 1slak son degisiklik sayisidir.

Tez ¢aligmasinda ilk olarak, 23 6zniteligin toplam ekipman etkinligi tahmini
lizerindeki etkisini belirlemek amaciyla oznitelik segimi yapilmustir. Oznitelik
seciminde kullanilan yontemler; geriye dogru eleme, ileri dogru se¢im, adimsal se¢im,
korelasyon tabanli 6znitelik se¢im, genetik algoritma, rastgele orman, ekstra agac,
ridge regresyon, lasso regresyon ve elastik nettir. Oznitelik segiminde gelistirilen
modellerin performans o6lg¢iitlerini belirlemek amaciyla 5 kat c¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmis ve problem ¢oklu dogrusal regresyon makine 6grenmesi yontemi
ile modellenmistir. Yontemlere gore elde edilen Ortalama R? degerleri arasinda 6nemli
bir fark olmadigi igin, en az sayida 6znitelik se¢en (8 dznitelik) adimsal regresyon ve
ridge regresyon yontemleri arasindan ortalama R? degeri daha yiiksek olan adimsal

regresyon segilmistir. Adimsal regresyon yontemiyle yapilan Oznitelik sec¢imi
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sonucunda, metrekare cinsinden siparig miktari, metrekare cinsinden planlanan briit
tiretim miktari, metrekare cinsinden satin alinan levha miktari, planlt bakim siiresi,
planli temizlik siiresi, hafta sonu / resmi tatil siiresi, yonetim karariyla / yapisal durus

siiresi ve makine hazirligi siiresi degiskenleri modelde birakilmistir.

Tez calismasinda, kutu fabrikasinin oluklu mukavva departmaninin toplam
etkinligini tahmin etmek amaciyla LSTM, Bi-LSTM ve GRU yontemlerini ve
RMSprop ve Adam optimizasyon algoritmalarini igeren ¢esitli modeller
gelistirilmistir. Oznitelik se¢cimi sonucunda modelde birakilan dznitelikler, gelistirilen
modellerin girdilerini; departmanin toplam ekipman etkinligi ise gelistirilen
modellerin ¢iktisin1 olusturmustur. Calismada LSTM, Bi-LSTM ve GRU model
mimarileri kullanilmistir. LSTM modeli dizi girdi katmani, LSTM katmani, birakma
katmani, tam bagli katman ve regresyon ¢ikti katmanindan olusmaktadir. Bi-LSTM
modeli dizi girdi katmani, Bi-LSTM katmani, birakma katmani, tam bagli katman ve
regresyon ¢ikti katmanindan olugsmaktadir. GRU modeli ise dizi girdi katmani, GRU
katmani, birakma katmani, tam bagli katman ve regresyon ¢ikti katmanindan
olugmaktadir. Caligmada tiim model mimarileri i¢in baslangi¢c 6grenme oranmi 0,001
olarak belirlenmis, en iyi sonuglart elde etmek amaciyla RMSprop ve Adam
optimizasyon algoritmalar1 kullanilmig, birakma katmani parametresi 0,2 olarak

ayarlanmistir.

LSTM, Bi-LSTM ve GRU modellerinin gelistirilmesi siirecinde, gizli katman
noron sayist 1 ile 100 arasinda 1’er 1’er arttirilarak ve optimizasyon islemi RMSprop
ve Adam algoritmalariyla ayr1 ayr1 gerceklestirilerek 200 farkli ag yapisi iizerine
calistlmistir. Bu 200 farkli ag yapisi icin analiz 10 kez yinelenmistir. Ozetle, LSTM,
Bi-LSTM ve GRU modellerinin her biri i¢in 2000 olmak iizere toplamda 6000 analiz
gerceklestirilmistir. Ayrica modeller egitildikten sonra, modellerin tahmin
dogrulugunu degerlendirmek icin MSE, RMSE, MAE, MAPE, R ve R? performans

Olciitlerinden faydalanilmistir.

Oncelikle, toplam ekipman etkinliginin tahmini igin gelistirilen modellerin
performans Olglit degerleri, derin O6grenme yoOntemleri bashiklart altinda
karsilagtiritlmistir. LSTM modellerinin test edilmesi sonucunda, gizli katman néron
sayist 19 olan ve Adam algoritmasi ile optimize edilen model, optimal performans
olgiit degerlerini saglamistir. Bi-LSTM modellerinin test edilmesi sonucunda, gizli

katman noron sayist 15 olan ve Adam algoritmasi ile optimize edilen model, optimal
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performans 6l¢iit degerlerini saglamistir. GRU modellerinin test edilmesi sonucunda,
gizli katman noron sayis1 17 olan ve Adam algoritmasi ile optimize edilen model,
optimal performans oOlgiit degerlerini saglamistir. Ardindan, toplam ekipman
etkinliginin tahmini i¢in gelistirilen modellerin performans oOlgiit degerleri,
optimizasyon algoritmalar1  bagliklar1 altinda  karsilastirilmistir.  RMSprop
optimizasyon algoritmasini kullanan modellerin test edilmesi sonucunda, gizli katman
noron sayisi 2 olan GRU modeli optimal performans 6l¢iit degerlerini saglamistir.
Adam optimizasyon algoritmasini kullanan modellerin test edilmesi sonucunda, gizli
katman noron sayist 17 olan GRU modeli optimal performans 6l¢iit degerlerini
saglamistir. Ozetle, gizli katman ndron sayisi 17 olan ve Adam algoritmasi ile optimize

edilen GRU modeli, optimal performans gostermistir.

5.2. Oneriler

Toplam ekipman etkinliginin tahmini i¢in gelistirilen model mimarilerinde
gizli katman noron sayist 1 ile 100 arasinda sinirlandirilmistir. Tez calismast i¢in
gerceklestirilen analizler Intel® Core ™ i5-10400T CPU @2.00Ghz 1.99 Ghz
islemciye ve 8.00 GB RAM’a sahip bir masaiistii bilgisayarda gerceklestirilmistir.
Gelecekteki calismalarda, analizler daha donanimli bir bilgisayarda gergeklestirilirse,
gizli katman ndron sayisi araligr artirtlarak daha isabetli tahminler elde edilebilir.
Ayrica, gelecekteki ¢alismalarda tez ¢aligmasinda gelistirilen model mimarilerinin
girdileri, hiperparametreleri ve katmanlari degistirilerek yeni model mimarileri
olusturulabilir. Boylece, daha diislik hata oranlarina sahip toplam ekipman etkinligi

tahminlerine ulasmak miimkiin olacaktir.

Toplam ekipman etkinligi tahminleri bir oluklu mukavva isletmesinden alinan
veriler yardimiyla gerceklestirilmistir. ilerideki ¢alismalarda tez ¢alismasinda 6nerilen

model mimarileri diger sektorlere de uygulanarak kararliliklart sinanabilir.
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