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OZET

Anahtar kelimeler: Veri Madencdi, Uretim Sektori, Uygunsuz Uriin

Veri madencilgi, buylk veri yginlarindan anlamli bilgiyi ortaya ¢ikarma strecidir
Veri depolama ve bilgisayar sistemlerindeki hidligm ve digtk maliyetler nedeni
ile veri madencilsi is dinyasinda hizla geén bir olgu olarak karmiza
cikmaktadir. Gunumuzde veri madengilpazarlama, finans, bankacilik, sigortacilik,

parakendecilik, telekomiinikasyon, imalat gibi pek @landa kullaniimaktadir.

Bu calsmada, veri madenci ayrintili bir sekilde ele alinngtir. Uygulama
kisminda, bir Uretimsletmesinde, Uretilen Urlinlerin uygunsuz olarak lmasinin
nedenleri belirlenerek, bu nedenlerin analizi ij@unsuz Grinlerin sayisini azalticl
stratejiler geltiriimesi hedeflenmektedir. Camada analiz icin SPSS Clementine
11.1 yazilimi kullanilmgtir. Neden analizi icin karargaglari ve yapay sinirghari ile

bir model geltirilmi stir.

Veri madencilgi Uretim sektoriinde pek fazla kullanilmamaktadu.@lsma ile veri
madencilginin Uretim sektérinde kariyla kullanilabilir oldgunu gostermek

amaclanmytir.



AN APPLICATION OF DATA MINING IN A MANUFACTURING
INDUSTRY

SUMMARY

Key Words: Data Mining, Production Sector, Incotriéooduct

Data minig is the process of finding hidden andnavwn patterns in huge amounts
of data. Data mining seems in business world af/fdeveloping fact owing to fast
development and low cost on data storage and ca@npgystems. Data mining is
used in various areas such as marketing, e-commdraaking, insurance,

telecommunications etc.

In this work, data mining have been examined int&mg In the implemantation
stage, it is determined causes of selection ofriecb products from products which
is produced in a manufacturing company. After deteation, with resaults of this
analysis it is aimed at developing strategies whighused to reduce count of
incorrect products. In work, SPSS Clementine laftware was used. A model was

developed with desicion trees and artificial nemegtivoks for analysis.

Data mining isn't used widely in manufacturing areé&/ith this work, it is aimed at

showing that data mining can be used in manufagjluarea succesfuly.

Xi



BOLUM 1. GIiRiS

Gunumuzdesirketler bilgisayar ve veri depolama sistemleringitk maliyetlerde
sahip olabilmektedirler. Bilgisayar sistemleriniallaniminin hizla yayginimasina
paralel olarak sayisal veri Uretiminin argme veri depolama teknolojilerinin gittikce
guclenmesi nedeni ile de veri tabanlarinda dahla faai depolanmaya klanmstir.
Iste veri tabanlarinda ki bu teknolojik getie ve hacimlerindeki bu danusti
artis, veri ygininin yonetilmesi, bu verilerin anlamli hale gétesi ve ke yarar

bilgilerin ¢ikariimasi konusunda ciddi boyutta soalusturmaya bglamistir.

Bilgisayar sistemleri ile Uretilen bu verilek balarina dgersizdirler (Ozellikle
veri tabanlarinin bilgiyi sadece saklamak icin gizaedildigi dustndldigtinde).
Gunklt ciplak goOzle bakilginda verilerin  bir anlam ifade etmguhi

soyleyebiliriz. Bu veriler belli bir ama¢ glultusunda glendigi zaman anlaml
hale gelmektediriste ham veriyi bilgiye veya anlamli hale détilime &ini veri

madencilgi ile yapabiliriz.

Ornesin eskiden stipermarketteki kasa basit bir toplamakinesinden ibaretti.
Musterinin o anda satin algyoldugu mallarin toplamini hesaplamak icin kullanihirdi.
Gunumizde ise kasa yerine kullanilan ssatoktasi terminalleri sayesinde bu
hareketin butiin detaylari saklanabiliyor. Saklaran binlerce malin ve binlerce
musterinin hareket bilgileri sayesinde her malin zan@andeki hareketleri ve ger
musteriler bir migteri numarasi ile kodlangsa bir migterinin zaman icindeki

verilerine ulamak ve analiz etmek olasidir.

Veri tek baina deersizdir. Veriler genellikle tanimlanmagnikullanim ve
bagvurulari iceren ham gercekleri g6z 6ninde tutarkitgi seceneklere etkiyen
islenmis veri olmak Uzere gdz 6ndnde tutulur. Veri bazemiatlanir, filtrelenir ve

Ozetlenir. Veriyi bilgiye cevirmeye veri analizi mie Arastirmacilar veriyi



hipotezleri test etmek icgin toplarlar, boylece yagienmems ve analiz edilmengi
sayilara bglidir.

Veri analizi yaparak her mal icin bir sonraki aysats tahminleri cikarilabilir;
musteriler satin aldiklari mallara Bl olarak gruplanabilir; yeni bir Grdn igin
potansiyel migteriler belirlenebilir; mgterilerin  zaman icindeki hareketleri
incelenerek onlarin davraiari ile ilgili tahminler yapilabilir. Binlerce mat ve
musterinin olabilecgi duUsunulirse bu analizin gozle ve elle yapilamaygaca
otomatik olarak yapilmasinin gerektortaya cikar. Veri madencii burada devreye
girer.

Veri madencilgi blyik miktarda veri icinden gelecekle ilgili tairmyapmamizi

saglayacak bginti ve kurallarin bilgisayar programlari kullanke@anmasidir.



BOLUM 2. VERI MADENCILIGI

2.1. Veri Madenciliginin Tanimi

Basit bir tanim yapmak gerekir ise veri madegicilbtiytk o6lcekli veriler arasindan
bilgiye ulssma, bilgiyi madenlemesidir. Ya da bir anlamda buyik veri gnlari
icerisinden gelecek ile ilgili tahminde bulunabilmigi sglayabilecek bgintilarin
bilgisayar programi kullanarak aranmasidir. Verdereiligi, eldeki verilerden Usti
kapall, cok net olmayan, 6nceden bilinmeyen ancatansiyel olarak kullagh
bilginin ¢ikariimasidir. Bgka bir deysle, veri madencifii, verilerin icerisindeki
desenlerin, ikkilerin, desisimlerin, duzensizliklerin, kurallarin ve istatis&l olarak

onemli olan yapilarin yar1 otomatik olarakstedilmesidir.

Veri madencilgi, pek ¢cok analiz araci kullanimiyla veri icerissndrintt ve igkileri
kesfederek, bunlarn gecerli tahminler yapmak i¢in &atn bir strectir [38]. Buyuk
veritabanlarindan gizli kalmi 6ranttleri ¢ikarma sirecine veri maderigiliadi
verilmektedir. Geleneksel yontemler kullanilarak zigiinesi c¢cok zaman alan
problemlere veri madengiii sireci kullanilarak daha hizli bigekilde ¢6zim
bulunabilir [18].

Veri madencilgi; 6nceden bilinmeyen, gecerli ve uygulanabilir gmin veri
yiginlarindan dinamik bir sirec ile elde edilmesi alkatanimlanabilir. Bu sirecte
kimeleme, veri 6zetleme, siniflama kurallaringredilmesi, bgmhlik aglarinin
bulunmasi, d@skenlik analizi ve anomali tespiti gibi farkh birko teknik

kullaniimaktadir.

Veri madencilginde amag, kolaylikla mantiksal kurallara ya dasgbrsunumlara
cevrilebilecek nitel modellerin gikariimasidir. Baglamda, veri madencgi insan

merkezlidir ve bazen insan - bilgisayar araytziedirilir.



Veri madencilgi kendi bgina bir ¢6zim d&l ¢cozume ulamak igin verilecek
karar surecini destekleyen, problemi c¢ozmek igerekli bilgileri sglamaya
yarayan bir aractir. Veri madengili analiste,§ yapma gamasinda okan veriler

arasindakgablonlari ve ilgkileri bulmasi konusunda yardim etmektedir.

Veri madencilgi, verilerden, belirli ancak bilinmeyen bir sinifgar alan nesne veya
olaylar ifade eden oruntilerin cikarilmasi amaxiybelirli algoritmalarin
uygulanmasidir [14]. Bir B&a yerde veri madengdi, 6rgutin sahip oldgu veri,
enformasyon kaynaklarinda, yonetici veya analisbrmay! dg§linmedgi sorulara,
orgut hakkindaki cevaplarin aranmasi olarak tammigtir [31]. Amerika Birleik
Devletleri Kongresinde, yonetimin uygul&di veri madencilsi faaliyetlerini
kongreye raporlamasina yonelik olarak verilen \Wadencilgi Raporlama Kanunu
2003 onerisinde veri madengili bir veya daha fazla elektronik veritabaninin,
sorgulanmasi, agtirllmasi veya dier birsekilde analizi olarak belirtilngtir [21].

Veri madencilgi, ham verinin tek bana sunamagdi bilgiyi cikaran veri analizi
surecidir [20]. Veri madencgi insanin asla bulmayr hayal bile edemegece
trendlerin kefedilmesini sglamaktadir [8]. Veri madencii buyuk hacimli
verilerdeki oruntuleri ardiran matematiksel algoritmalari kullanmaktadir. rive
madencilgi hipotezleri kgfeder, sonuclari birktirmek icin insan yetergni
kullanir. Veri madencifiinin sadece bir bilim olmagi, ayni zamanda bir sanat
oldugu da sdylenebilir [10]. Bg&a bir tanimda, veri madendini istatistik,
veritabani teknolojisi, 6runtt tanima, makingénme ile etkilgimli yeni bir disiplin
ve geng veritabanlarinda énceden tahmin edilemeyeghkilérin ikincil analizi olarak
tanimlamgtir [16]. Diger bir tanimda ise veri madengihi olduk¢a tahminci anahtar
desiskenlerin binlerce potansiyel ggkenden izole edilmesini g&ma yeteng
olarak tanimlanglardir [25].

Sonug olarak veri madendlj buyuk veri yginlarindan énceden bilinmeyensKi ve
kurallarin bulunmasi ile anlamli bilgilerin ¢ikan&si yoludur. Veri madenciii ile
blyuk veri yginlarindan olgan veritabani sistemleri icerisinde gizli kagmi
bilgilerin cekilmesi  sglanir.  Bu slem, istatistik, matematik disiplinleri,

modelleme teknikleri, veritabani teknolojisi ve sitle bilgisayar programlari



kullanilarak yapihr.isletmelerin digiik maliyetler ile yiksek depolama kapasitesine
sahip teknolojilere sahip olmalari ile daha da 6h@zanan bir strectir.

2.2. Veri Madenciliginin Gelisim Sireci

Bilgisayarlarin etkin kullanimi verilerin depolanmale balamaktadir.ilk haliyle
karmalk hesaplamalari yapmaya yonelik gttilen bilgisayarlar, kullanici
ihtiyaclari d@rultusunda veri depolamalémleri icin de kullanilmaya &ndi. Bu
sayede veri tabanlari ortaya ¢ikti. Veri tabanlarigengleme trendi igcinde olmasi
donanimsal olarak bu verilerin tutulacaklari ortarm da geniemesini gerektirdi.
Veri ambari kavraminin ortaya ¢gkibu dénemlere rastlamaktadir. Kaybedilmek
istemeyen veriler, bir ambar misali fiziksel surigctie tekrar kullaniimak Uzere

saklanmaktaydi.

Gittikce buylyen veri tabanlarinin organizasyonigeahlenmesi ve yonetimi de buna
paralel olarak gic bir hal almayastzdi. Bu safhada veri modelleme kavrami ortaya
ciktl. ilk olarak basit veri modelleri olan Hiyegit ve Sebeke veri modelleri
gelistirildi. Hiyerarsik veri modelleri, §a¢ yapisina sahip, temelinde bir kdk olan ve
bu kok vasitasiyla Ustinde her daim bir, altingarnssayida diiim bulunan veri
modelleriydi. Sebeke veri modelleri ise kayit tipi ve gantilarin oldgu, kayit
tiplerinin varlik, b&lantilarinsa ilgki tiplerini belirledigi bir veri modeliydi.Sebeke
veri modelinde herhangi bir eleman bigéli ile iliski icerisine girebiliyordu. Ancak
coklu iliski kurmak s6z konusu @#di. Hiyerarsik veri modellerinde ise bu daha da
kisithydi. Dolayisiyla kullanicilarin ihtiyaclamrtam olarak kanlayamadilar. Bu
ihtiyaclar d@rultusunda Geitirilmis Veri Modelleri gelgtirildi. Bunlar Varlik—
Iliski, iliskisel ve Nesne-Yonelimli veri modelleri olarak hilektedirler.
Gunumizde en sik kullanilaniliskisel veri modelidir. Nesne-Ydnelimli veri
modelleri ise hala geiim sireci igerisindedirihtiyaclar dgrultusundasekillenen
veri tabanlari ve veri modelleme s@teri hizla yayginlairken, donanimlar da bu
surece ayak uydurdular. Gunumuzde milyarlarca dutyv ufacik belleklerde tutmak
mimkin hale gelngtir. Ihtiyaclar her ne kadar teknolojiyi ciddi anlamda

sekillendirse de yaninda sorunlari daim olarak getktedir. Verileri saklanmasi,



duzenlenmesi, organize edilmesi her ne kadar bunsgibi gérinmese de bu kadar
cok veri ile istenilen sonuca glaak bali basina bir sorun halini alrgtir.

Veri madencilgi, kavramsal olarak 1960l yillarda, bilgisayanarveri analiz
problemlerini ¢ozmek icin kullaniimaya gamasiyla ortaya ¢ikti. O donemlerde,
bilgisayar yardimiyla, yeterince uzun bir taramgilghginda, istenilen verilere
ulasmanin mamkin olaga gercei kabullenildi. Bu leme veri madencii yerine
Onceleri veri taramasi (data dredging), veri yatkadasi (data fishing) gibi isimler
verildi. 1990°I yillara gelindiinde veri madencifii ismi, bilgisayar mihendisleri
tarafindan ortaya atildi. Bu camianin amaci, gédeelastatistiksel yontemler yerine,
veri analizinin algoritmik bilgisayar modulleri &findan dgerlendirmesini
vurgulamakti. Bu noktadan sonra bilim adamlar venadencilgine csitli
yaklasimlar getirmeye bgadilar. Bu yaklaimlarin koékeninde istatistik, makine
O0grenimi (machine learning), veritabanlari, otomasypazarlama, asarma gibi
disiplinler ve kavramlar yatmaktaydstatistik, stire gelen zaman icerisinde verilerin

deserlendirilmesi ve analizleri konusunda hizmet velberydntemler toplulguydu.

Bilgisayarlarin veri analizi i¢in kullanilmaya gamasiyla istatistiksel camalar hiz
kazandi. Hatta bilgisayarin vail daha o©nce yapilmasi mimkin olmayan
istatistiksel argtirmalart mamkun kildi. 1990 lardan sonra istakistieri madencili

ile ortak bir platforma tandi. Verinin, yginlar icerisinden c¢ekip c¢ikariimasi ve
analizinin yapilarak kullanima hazirlanmasi siurdeitveri madencifii ve istatistik
siki bir calgma birlikteligi icine girmis bulundular. Bunun yani sira veri maderigili
veri tabanlari ve makinegéenimi disipliniyle birlikte yol aldi. GinimUuzdekapay
Zeka calgmalarinin temelini olgturan makine grenimi kavrami, bilgisayarlarin bazi
islemlerden cikarsamalar yaparak yesieinler uretmesidir. Onceleri makineler,
insan @renimine benzer bir yapidasen edilmeye caildi. Ancak 1980 lerden sonra
bu konuda yakkam desisti ve makineler daha spesifik konularda kestirim
algoritmalar1 Uretmeye yonelik ga edildi. Bu durum ister istemez uygulamall

istatistik ile makine grenim kavramlarini, veri madengiialtinda bir araya getirdi.



2.3.Veri Madencisi Kimdir?

Cevap aranilan soru veya coOzilecek problem icirular bir modelin bgarih
olabilmesi sadece metodolojilerin derinlemesinenlyibr olmasina bgi degildir.
Veriyi ve pazarl tanimak, kurumug hedeflerini biliyor olmak, modelin altyapisini
olusturan metodolojilerden ¢ok daha 6nemlidir [6].

Her alanda oldgu gibi veri madencifiinde de teknoloji ile deneyimin bigini en
dogru sonuca ulkdirmaktadir. Deneyimin elde edilen sonuclar Uzezladetkisi
oldukca yuksektir. Veri madengili bilincinin artmasi ile birlikte, bu tir ¢caimalara

agirhik vermek isteyesirketlerin biyik bolumu iki 6nemli hata yapmaktdali{6].

- Calismalari gerceklgirmek icin teknik konulara hakim istatistik uzmanl veya
teknik analistleri e alarak, modelleri kurgulamalarini istemek: Buekatideki
uzmanlar teknik konularda ¢ok yetkin olmalaringman, gerekli § kavraysina
yeterince sahip olmamalari nedeniyle arzu edilennuglara cgunlukla

ulasilamamaktadir.

- Sofistike veri madencii yazilimlari satin almak: Konu ile ilgili cok defia tim
metodolojileri iceren yazilimlar mevcuttur ancakzyenlardan faydali sonuclar
alabilmek icin dgru modeli kurgulamak ve gou girdileri sunmak gereklidir. Bu
distince surecinden gecmeden yazilimdan faydall sonaitle etmek mumkin
degildir. Her iki yaklasimda da; hedefi okturma, veriyi elde etme, veriyi hazirlama,
modeli uygulama, sonuclari glerlendirme gibi 6nemli alanlarda bilgi eksiklis6z
konusu olabilir. Bu alanlarin herhangi birinde yapak hata cok maliyetli
olabilecei gibi tamamen yanisonuclara da gotirebilidstatistiksel araclari ¢ok iyi
bilen en iyi teknik analistlere sahip olmak kadanb gercek diinyanin problemlerine
nasil uyarlayacaklarini bilmek de énemlidir. Biamada veri madengiinin 3 farkli

boyutuna bakmakta, skileri ve gereksinimleri anlamak acisindan faydedug[6].

- Yanitlanacak soru nedir? / Neye cevap aranmaktadir?

- Cevap aranan konuyu hangi veri madegcftinksiyonu ile ¢c6ziimlemek gerekir?



- Tlgili veri madencilgi fonksiyonu igin hangi algoritma ile model eturmak uygun

olur?

Cevap aranilan sorunun tanimlanmasi ve uygun fgokan secilmesi @amasinda
faaliyeen sorumlu olan profesyonellerin daha etlohalmasi, secilen fonksiyona
uygun algoritmanin belirlenmesi velatiimesi gamasinda istatistik uzmanlarinin

daha etkin rol almasi gerekir.

2.4. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlari

Azalan bilgi sleme maliyeti, verinin toplanmasi ve saklanmasindeddaylik,
veritabani yonetim sistemi teknolojilerindeki ilemeler, kullanilabilecek analitik
araclarin oldukca fazlajmasiyla birlikte veri madenciii uygulamalarina olan ilgi
artmaktadir [30].

Bir cok alanda uygulanma imkani bulan veri madégiciektorlerde gagida

belirtilen konularda uygulanabilmektedir [19].

Pazarlama alanindaagidaki konularin analizinde kullaniimaktadir:

- Misteri segmentasyonunda,

- Musgterilerin demografik 6zellikleri arasindakigtantilarin kurulmasinda,
- Cssitli pazarlama kampanyalarinda,

- Mevcut migterilerin elde tutulmasi icin getirilecek pazarlama stratejilerinin
olusturulmasinda,

- Pazar sepeti analizinde,

- Capraz sagianalizleri,

- Musteri deserleme,

- Musteri iliskileri yonetiminde,

- Cssitli musteri analizlerinde,

- Sats tahminlerinde,

Bankaclilik alanindasagidaki konularin analizinde kullaniimaktadir:



- Farkl finansal gostergeler arasindaki gizliekasyonlarin bulunmasinda,
- Kredi karti dolandiriciliklarinin tespitinde,

- Misteri segmentasyonunda,

- Kredi taleplerinin dgerlendiriimesinde,

- Usulsuizlik tespiti,

- Risk analizleri,

- Risk yonetimi,

Sigortacilik alanindasagidaki konularin analizinde kullaniimaktadir:

- Yeni police talep edecek mtérilerin tahmin edilmesinde,

- Sigorta dolandiriciliklarinin tespitinde,

- Riskli misteri tipinin belirlenmesinde.

Perakendecilik alanindagagidaki konularin analizinde kullaniimaktadir:
- Sats noktasi veri analizleri,

- Alis-veris sepeti analizleri,

- Tedarik ve mgaza yerlgim optimizasyonu,

Borsa alanindasagidaki konularin analizinde kullaniimaktadir:

- Hisse senedi fiyat tahmini,

- Genel piyasa analizleri,

- Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu.

Telekomunikasyon alanindaagidaki konularin analizinde kullaniimaktadir:
- Kalite ve iyilestirme analizlerinde,

- Hisse tespitlerinde,

- Hatlarin ygunluk tahminlerinde.

Salik ve lag alanindaggidaki konularin analizinde kullaniimaktadir:
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- Test sonuglarinin tahmini,
- Urlin gelitirme,
- Tibbi teshis,

- Tedavi sirecinin belirlenmesinde.

Endustri alanindasagidaki konularin analizinde kullaniimaktadir:

- Kalite kontrol analizlerinde,
- Lojistik,

- Uretim siireclerinin optimizasyonunda.

Bilim ve Mduhendislik alanindasagidaki konularin analizinde kullaniimaktadir:

- Ampirik veriler Gzerinde modeller kurarak bils®l ve teknik problemlerin

¢c6zimlenmesi.

Veri madencilginin asil amaci veri ginlarindan anlamli bilgiler elde etmek ve
bunu eyleme dontiirecek kararlar igin kullanmak olgluna gore birka¢ analiz
ornesi olarak gagidaki konular verilebilir [17]:

- Bir isletme kendi miterisiyken rakibine giden ngterilerle ilgili analizler yaparak
rakiplerini tercin eden myterilerinin Ozelliklerini elde edebilir ve bundayola
cikarak gelecek donemlerde kaybetme olasdlan miterilerin kimler olabilecgi
yolunda tahminlerde bulunarak onlari kaybetmemaealypkttiklerini geri kazanmak

icin strateji geltirebilir.

- Urin veya hizmette hangi o6zelliklerin ne derecemésteri memnuniyetini
etkiledigi, hangi 0©zelliklerinden dolayr mgterini bunlari tercih eti ortaya

cikarilabilir.

- Musterilerin kredi riskleri hesaplanarak hangi gtaiilerin kredi riskinin yiksek
oldugu, hangi méterilerin geri 6demesini zamaninda yapamayabgielcestirilebilir.

Kredi karti 6demelerini aksatan, gecikmeli olarapgn veya hic yapmayanlarin
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Ozelliklerinden yola cikilarak bundan sonra aynrutiia digebilecek muhtemel
kisiler saptanabilir.

- Urtin talebi bazinda ngteri profillerini belirleyerek, miteri segmentasyonuna

gitmek ve capraz satiolanaklari yaratmakta kullanilabilir.

- Piyasada okabilecek dgisikliklere mevcut méteri portfoylnin verege

tepkinin firma Uzerinde yaratabilegetkinin tespitinde kullanilabilir.

- En karli mevcut mgieriler saptanarak, potansiyel giériler arasindan en karli
olabilecekler belirlenebilir. Karli miferiler tespit edilerek onlara 6zel kampanyalar
uygulanabilir. En masrafli ngteriler daha masrafsiz téri haline dongturilebilir.
Ornesin en ¢ok bankaciliksiemi yapanlar ortaya cikarilip bunlgube bankacifi
yerine daha masrafsiz Internet bankgmi yonlendirilebilir.

- Bir Grtin veya hizmetle ilgili bir kampanya prograolusturmak icin hedef kitlenin
seciminden bgdayarak bunun hedef kitleye hangi kanallardan sagcgil kararina
kadar olan surecte veri madengilkullanilabilir.

- Operasyonel slrecte e@bilecek olasi kayiplarin veya suistimallerispiénde

kullanilabilir.

- Kurum teknik kaynaklarinin en optimgdkilde kullaniimasini sgamakta

kullanilabilir.

- Firmanin finansal yapisinin, makro ekonomikegigimeler kagisindaki
duyarliligi ve olwabilecek risklerin tespitinde kullanabilir.

- Gecmg ve mevcut yapl analiz edilerek gelgee yonelik tahminlerde
bulunulabilir. Ozellikle ciro, karlihk, pazar paygibi analizlerde veri madendgii
¢cok rahat kullanilabilir.
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2.5. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Streci

Ne kadar etkin olursa olsun hi¢ bir veri madegcailgoritmasinin Gzerinde inceleme
yapilan gin ve verilerin 6zelliklerinin bilinmemesi durumuadfayda sglamasi
muamkun dgildir. Bu nedenle gagida tanimlanan timsamalardan 6nces ive veri

Ozelliklerinin @grenilmesi / anlglmasi baarinin ilksarti olacaktir [3].

Sekil 2.1°de ayrintili olarak gorulgi gibi,

- Problemin Tanimlanmasi,

- Verilerin Hazirlanmasi,

- Modelin Kurulmasi ve Dgerlendirilmesi,
- Modelin Kullaniimasi,

- Modelinizlenmesi

veri tabanlarinda bilgi ki sirecinde izlenmesi gereken temghmalardir [3].

VERI EAYNAKLART
Eski Saklawa .
Topm Verllen Verlen Huletbri Veriler ! i -
Veriler i i_:
@ Snuflams Basit Geperlilil .
o Regresyon Captaz Gegerlilik 4
e B H-Eath Gegerhilk 3
Brlegmme ve Tenuzkme Kiimelene — i
"Sf';l-fﬂ Risk Matrisi
ey fme Birliktelk, Kaldwag (L) 5
VERILERIN Ak 7 3
TANBILAWAS! S —FODEN | —TODEE
| KURULAST | DRGERLENDIRILMES! |
-

MODELIN IZLENMES]

=

Sekil 2.1. Veri tabanlarinda bilgi k& streci ve veri madencgi (Akpinar 2000)
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Sekil 2.2. Bilgi kesfi stirecinde veri madencdfinin yeri

2.5.1. Problemin tanimlanmasi

Veri madencilgi ¢calismalarinda bgarili olmanin ilksartl, uygulamanin hangiletme
amacl icin yapilaganin acik birsekilde tanimlanmasidiflgili i sletme amacisietme
problemi Gzerine odaklangmve acik bir dille ifade edilmiolmalil, elde edilecek
sonuclarin bgarl duzeylerinin nasil 6lgilege tanimlanmalhdir. Ayrica yary
tahminlerde katlanilacak olan maliyetlere ve gdo tahminlerde kazanilacak

faydalara ilgkin tahminlere de busamada yer verilmelidir.

2.5.2. Verilerin hazirlanmasi

Modelin kurulmasi gamasinda ortaya cikacak sorunlar, kan@aya sik sik geri
donulmesine ve verilerin yeniden dizenlenmesineemnedlacaktir. Bu durum
verilerin hazirlanmasi ve modelin kurulmasamalari i¢in, bir analistin veri k&
surecinin toplami icerisinde enerji ve zamaninid@s % 85’ini harcamasina neden

olmaktadir.

Verilerin hazirlanmasisamasi kendi igerisinde toplama,gée bicme, birlgtirme ve

temizleme, secme ve dgtirme adimlarindan meydana gelmektedir.
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2.5.2.1. Toplama

Tanimlanan problem icin gerekli olgw diindlen verilerin ve bu verilerin
toplanacgl veri kaynaklarinin belirlenmesi adimidir. Veriter toplanmasinda
kurulusun kendi veri kaynaklarinin ginda, nitfus sayimi, hava durumu, merkez
bankasi kara listesi gibi veri tabanlarindan vega pazarlayan kuruklarin veri

tabanlarindan faydalanilabilir.

Is dinyasinda veriler birgok farkli ortamda depolaktadir. Orngin; Microsoft'da
veriler yuzlerce OLTP veritabaninda ve 70'in Uzden veri ambarinda
saklanmaktadir. Burada ilk adim veri tabanlarindaya veri ambarlarindan

yapilacak uygulama i¢in uygun verileri cekmektis].3

Veri toplama gleminde, veriler test ve analiz veri seti olarakgkuba ayriimaldir.
Genellikle yapilan uygulamalarda verilerin %80’iaéim %20’si ise test verisi olarak
ayrilir [35].

2.5.2.2. Dger bigcme

Veri madencilginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan tapmasi, dgal
olarak veri uyumsuzluklarina neden olacaktir. Burasuzluklarin bgicalari farkli
zamanlara ait olmalari, kodlama farkliliklari (6gme bir veri tabaninda cinsiyet
Ozelliginin e/k, dger bir veri tabaninda 0/1 olarak kodlanmasi), far&lgu
birimleridir. Ayrica verilerin nasil, nerede ve lgarkosullar altinda toplanga da

Onem taimaktadir.

Bu nedenlerle, iyi sonu¢ alinacak modeller ancakeyilerin Gzerine kurulabilecge
icin, toplanan verilerin ne o6lcide uyumlu olduklabu adimda incelenerek

deserlendirilmelidir.
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2.5.2.3. Birlgtirme ve temizleme

Bu adimda farkli kaynaklardan toplanan verilerdéuban ve bir énceki adimda
belirlenen sorunlar mimkin olgu 6lctde giderilerek veriler tek bir veri tabaninda
toplanir. Ancak basit yontemlerle vesbten savma olarak yapilacak sorun giderme
islemlerinin, ileriki &amalarda daha bulytk sorunlarin ka§inaolaca

unutulmamalhdir.

Veri temizleme gleminin amaci, veriler icindeki uygun olmayan véhatali girilmi

verileri ayiklamaktir [35].

2.5.2.4. Secim

Bu adimda kurulacak modele ghaolarak veri secimi yapilir. Orgn tahmin edici
bir model icin, bu adim Eamh ve ba&imsiz dgiskenlerin ve modelin @timinde

kullanilacak veri kiimesinin secilmesi anlamigiriaaktadir.

Sira numarasi, kimlik numarasi gibi anlamli olmayeaa dier deiskenlerin
modeldeki girliginin azalmasina da neden olabilecekgigesnlerin modele
girmemesi gerekmektedir. Bazi veri madegcilalgoritmalari konu ile ilgisi
olmayan bu tip d@skenleri otomatik olarak elese de, pratikte femin kullanilan

yazilima birakilmamasi daha akilci olacaktir.

Verilerin goresellgtirilmesine olanak s#dayan grafik aracglar ve bunlarin surgdu

ili skiler, bagzimsiz dgiskenlerin secilmesinde dnemli yararlagkeyabilir.

Genellikle yanlg veri girisinden veya bir kereye 6zgu bir olayin gercgkiesinden
kaynaklanan verilerin, énemli bir uyarici enformasyicerip icermedi kontrol

edildikten sonra veri kimesinden atilmasi terciitired

Modelde kullanilan veri tabaninin c¢ok buylk olmaturumunda tesadufg
bozmayacaksekilde 6rnekleme yapilmasi uygun olabilir. Gunlunmgiztesaplama

olanaklari ne kadar geinis olursa olsun, ¢cok buylk veri tabanlarn tzerind& ¢o
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saylda modelin denenmesi zaman Kkisiti nedeni ilenkidia olamamaktadir. Bu
nedenle tum veri tabanini kullanarak bir ka¢ matksiemek yerine, tesadufi olarak
orneklenmg bir veri tabani parcasi tUzerinde bircok modelimetenesi ve bunlar

arasindan en guvenilir ve gicli modelin secilmeasiaduygun olacaktir.

2.5.2.5. DOnigtirme

Veri donigumunin amaci, elimizdeki kaynak veriyi farkl fortla@aa veya dgerlere

donistirmektir [35]. Mesela kredi riskinin tahmini igigelistirilen bir modelde,
borc¢/gelir gibi 6nceden hesaplagir oran yerine, ayri ayri borg ve gelir verilenn
kullanilmasi tercih edilebilir. Ayrica modelde lkaiilan algoritma, verilerin
gosteriminde 6nemli rol oynayacaktir. Ogive bir uygulamada bir yapay siniga
algoritmasinin kullanilmasi durumunda kategorilgiglkeen deerlerinin evet/hayir
olmasi; bir karar gaci algoritmasinin kullaniimasi durumunda ise gimegelir

desisken dgerlerinin  yuksek/orta/diilk olarak gruplanmi olmasi modelin

etkinligini artiracaktir.

2.5.3. Modelin kurulmasi ve dgerlendirilmesi

Tanimlanan problem icin en uygun modelin bulunabgmolabildgince cok sayida
modelin kurularak denenmesi ile mimkindir. Bu négleeri hazirlama ve model
kurma gamalari, en iyi oldgu disiinilen modele varilincaya kadar yinelenen bir

surectir.

Model kurulg slreci denetimli (Supervised) ve denetimsiz (Uesuged)

Ogrenimin kullanildgl modellere gore farklilik gostermektedir.

Ornekten @renme olarak da isimlendirilen denetimligrénimde, bir denetgi
tarafindan ilgili siniflar 6nceden belirlenen buitkre gore ayrilarak, her sinif icin
¢ssitli drnekler verilir. Sistemin amaci verilen Orrekden hareket ederek her bir
sinifa iliskin oOzelliklerin bulunmasi ve bu 06zelliklerin kuraimleleri ile ifade

edilmesidir.
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Ogrenme sireci tamamlarginda, tanimlanan kural cimleleri verilen yeni 6ilee&
uygulanir ve yeni Orneklerin hangi sinifa ait gildukurulan model tarafindan

belirlenir.

Denetimsiz @renmede, kimeleme analizinde aidu gibi ilgili 6rneklerin
gOzlenmesi ve bu orneklerin 6zellikleri arasindaknzerliklerden hareket ederek

siniflarin tanimlanmasi amaclanmaktadir.

N

Test
Kumesi

! Igh
D) || ot :}

Sekil 2.3. Denetimli grenme

Ogrenim
Kiimesi

Denetimli @renimde secilen algoritmaya uygun olarak ilgili ilear hazirlandiktan
sonra, ilk gamada verinin bir kismi modelingéenimi, diger kismi ise modelin
gecerliliginin  test edilmesi i¢in ayrilir. Modelin gbenimi  @renim kumesi
kullanilarak gercekkgirildikten sonra, test kiimesi ile modelin galuk derecesi

(Accuracy) belirlenir.

Bir modelin d@rulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yontensitba
gecerlilik (Simple Validation) testidir. Bu yontemdipik olarak verilerin % 5 ile %
33 arasindaki bir kismi test verileri olarak ayriue kalan kisim Gzerinde modelin
Ogrenimi gerceklgtirildikten sonra, bu veriler Uzerinde tesflemi yapilir. Bir
siniflama modelinde yasgliolarak siniflanan olay sayisinin, tim olay sawsin
bolinmesi ile hata orani, ga olarak siniflanan olay sayisinin tim olay saasi

bolinmesi ile ise dgruluk orani hesaplanir. (@ouluk Orani = 1 - Hata Orani)

Sinirli miktarda veriye sahip olunulmasi durumundallanilabilecek dier bir

yontem capraz gecerlilik (Cross Validation) testidBu yontemde veri kiimesi
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tesadifi olarak iki git parcaya ayrilirilk asamada a pargasi izerinde modgtiei
ve b pargasi Uzerinde teslemi; ikinci asamada ise b parcasi Gizerinde mogdgirai
ve a parcasl Uzerinde testemi yapilarak elde edilen hata oranlarinin ortalam

kullanilir.

Bir ka¢ bin veya daha az satirdan meydana geleikkiegri tabanlarinda, verilerin n
gruba ayrildgr n kath capraz gecerlilik (N-Fold Cross Validat)otesti tercih
edilebilir. Verilerin 6rngin 10 gruba ayrild bu yontemde, ilk gamada birinci grup
test, dger gruplar @renim icin kullanilir. Bu sure¢ her defasinda biulgun test,
diger gruplarin @grenim amacli kullanilmasi ile strdarultr. Sonuckdeeedilen on

hata oraninin ortalamasi, kurulan modelin tahmataforani olacaktir.

Bootstrapping kuguk veri kumeleri icin modelin hatiizeyinin tahmininde
kullanilan bir baka tekniktir. Capraz gecerlilikte olgu gibi model butin veri
kiimesi Uzerine kurulur. Daha sonra en az 200, bbxen Gizerinde olmak Uzere ¢ok
fazla sayida grenim kiimesi tekrarli 6rneklemelerle veri kimesmadusturularak

hata orani hesaplanir.

Model kurulyu calsmalarinin sonucuna pla olarak, ayni teknikle farkl
parametrelerin kullanilg veya baka algoritma ve araclarin denegididegisik
modeller kurulabilir. Model kuruku calsmalarina bglamazdan 6nce, imkansiz
olmasa da hangi tekqin en uygun oldguna karar verebilmek gugctir. Bu nedenle
farkli modeller kurarak, dguluk derecelerine gére en uygun modeli bulmak &izer

saylisiz deneme yapilmasinda yarar bulunmaktadir.

Ozellikle siniflama problemleri icin kurulan modaih dgruluk derecelerinin
deserlendiriimesinde basit ancak faydali bir ara¢ alisk matrisi kullaniimaktadir.
Asagida bir 6rngi goérilen bu matriste sutunlarda fiili, satirlardse tahmini
siniflama dgerleri yer almaktadir. Orgn fiillen B sinifina ait olmasi gereken 46
elemanin, kurulan model tarafindan 2’sinin A, 3BiirB, 6’sinin ise C olarak
siniflandinlidgl matrisde kolayca gorulebilmektedir.



Tablo 2.1. Ornek matris

Fiili
Tahmini | A Sinifi B Sinifi C Sinifi
A Sinift | 45 2 3
B Sinifi | 10 38 2
CSinifi |4 6 40
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Onemli dger bir de&erlendirme kriteri modelin angdabilirli gidir. Bazi
uygulamalarda dgruluk oranlarindaki kiucuk astar cok 6nemli olsa da, bir ¢ok
isletme uygulamasinda ilgili kararin nigin vergghin yorumlanabilmesi ¢ok daha
blyuk 6nem tayabilir. Cok ender olarak yorumlanamayacak kadanigiklassalar
da, genel olarak karagaci ve kural temelli sistemler model tahminininrada yatan

nedenleri ¢cok iyi ortaya koyabilmektedir.

Kaldirag (Lift) orani ve grafii, bir modelin sgladigl faydanin dgerlendiriimesinde
kullanilan 6nemli bir yardimcidir. Orgm kredi kartini muhtemelen iade edecek
mdusterilerin belirlenmesi amacini ggan bir uygulamada, kullanilan modelin
belirledigi 100 kisinin 35'i gergekten bir siire sonra kredi kartindeaediyorsa ve
tesadufi olarak secilen 100 gtérinin ayni zaman diliminde sadece 5’i kredi kart

iade ediyorsa kaldira¢ orani 7 olarak bulunacaktir.

Kurulan modelin dgerinin belirlenmesinde kullanilan @hr bir 6lct, model
tarafindan Onerilen uygulamadan elde edilecek kamanbu uygulamanin
gerceklatiriimesi ¢in katlanilacak maliyete bolinmesi ildilecek olan yatirimin

geri donig (Return On Investment) oranidir.

Kurulan modelin dgruluk derecesi nedenli yiksek olursa olsun, gediekyayi tam
anlami ile modellegini garanti edebilmek mumkin gédir. Yapilan testler
sonucunda gecerli bir modelin gfa olmamasindaki ghca nedenler, model
kurulusunda kabul edilen varsayimlar ve modelde kullanikrilerin d@ru
olmamasidir. Orngn modelin kurulmasi sirasinda varsayilan enflaspoaninin
zaman icerisinde dg&mesi, bireyin satin alma davrami belirgin olarak

etkileyecektir.
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2.5.4. Modelin kullaniimasi

Kurulan ve gecerliii kabul edilen model dgudan bir uygulama olabilegegibi,
bir bagka uygulamanin alt parcasi olarak kullanilabiliurlan modeller risk analizi,
kredi dezerlendirme, dolandiricilik tespiti gibsletme uygulamalarinda @oudan
kullanilabilecgi gibi, promosyon planlamasi simulasyonuna enteglieebilir veya
tahmin edilen envanter dizeyleri yeniden siparoktasinin altina diiigiinde,

otomatik olarak sipagiverilmesini sglayacak bir uygulamanin icine gémdulebilir.

2.5.5. Modelin izlenmesi

Zaman icerisinde butin sistemlerin 6zellikleringedolayisiyla Urettikleri verilerde
ortaya cikan dasiklikler, kurulan modellerin sudrekli olarak izlensiai ve

gerekiyorsa yeniden dizenlenmesini gerektirecektahmin edilen ve go6zlenen
desiskenler arasindaki farklgr gosteren grafikler model sonuclarinin izlenmesind

kullanilan yararh bir yontemdir.

2.6. Veri Madenciliginin Metodolojisi

Bir veri madencilgi calismasinda kullanilan metodolofekil 2.4’de verilmistir.
Standart form icinde verilen verigienme ve deneme olmak tzere ikiye ayrilir. Her
uygulamada kullanilabilecek birden cok teknik varde 6nceden hangisinin en
basarili olac&ini kestirmek olasi d@dir. Bu yuzden @renme kimesi Uzerinde L
desisik teknik kullanilarak L tane model aftwrulur. Sonra bu L model deneme
kimesi Uzerinde denenerek endrdl olani, yani deneme kiimesi Gzerindeki tahmin

basarisi en yuksek olani segilir [4].
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Ogrenme
Kimesi
Ik
Standart Egitilmi's
Form Deneme modelleri
KUmesi deneme kiimesi
> tizerinde denge
Veri azaltma; en baarilisini
Degisken sayisi ve se¢
deger Olasi modelleri grenme kiimesi
azaltma Ustunde git

Sekil 2.4. Veri madencifii calismasinda kullanilan metodoloji (Alpaydin 2000)

Eger bu en iyi model yeterince gmiliysa kullanilir, aksi takdirde k& donerek
calisma tekrarlanir. Tekrar sirasindasaéasiz olan 6rnekler incelenerek bunlar
tzerindeki bgarinin nasil arttirilabile@ arsstirihr. Ornezin standart forma yeni
alanlar ekleyerek programa verilen bilgi arttirilabveya olan bilgi dgisik bir

sekilde kodlanabilir veya amag dahazgek bir sekilde tanimlanabilir [4].

2.7.Veri Madencili ginin Fonksiyonlari

Veri madencilgi, yapilan analizde bir sonucu tahmin etmek ya el&lbbir sonucu
tanimlamak amaci ile kullaniimaktadir. Bu nederdgei vnadencilgi fonksiyonlari,
tahmin edici ve tanimlayici olmak tzere iki angltdaaltinda incelenmektedir.

Veri madencilgi modellerini gordikleriglevliere gore,

- Siniflama (Classification),

- Regresyon (Regression),

- Kimeleme (Clustering),

- Birliktelik Kurallari (Association Rules) ve Arglk Zamanh Oriintiiler (Sequential

Patterns)
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olmak Uzere dort ana gk altinda incelemek mumkuindir. Siniflama ve regom
modelleri tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kukal ve ardgik zamanlh o6rtntl

modelleri tanimlayici modellerdir.

Veri Madencili ginin Amaclari

Tahmin Etme Tanimlamak

Veri Madencili gi Modelleri

\ 4 A 4

Siniflama Regresyon Birliktelik Kurallar Kimeleme
Modeli Modeli ve Ardisik Zamanli Modeli
Oriintiler

Sekil 2.5. Tahmin edici ve tanimlayict modeller

2.7.1. Tahmin / 6ngoria (Supervised) fonksiyonlari

Gecmi verilerden yararlanarak, gelecek ile ilgili birmemu tahmin etmek icin
kullanilan fonksiyonlardir. Yeni bir nesnenin nikégrini inceleme ve bu nesneyi
Oonceden tanimlanmbir sinifa atamaktir. Modellemelerinde olasi sandngérmeye
yarayan faktorler ve sonu¢ yer alir. Model kurukmk ge¢cmi deneyimlerde,
faktorlerin aldgl degerlere gore elde edilen sonugclar girdi olarak kulia Beklenen
sonug; “Katilir-Katilmaz”seklinde kategorik deger veya rakamsal g@erdir. Tahmin
edilen sonuclarin kalitesi (ne kadar iyi tahminléigi) tahmin edilen sonu¢ kadar
onemlidir. Cgunlukla tahmin edilen sonug ile birlikte, bu sonnockalitesine

yonelik; givenlik arafil, olasilgl, vb. degerleri belirlenir[6].

Tahmin edici modellerde, sonuglari bilinen veriemdhareket edilerek bir model
gelistiriimesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak wsgari bilinmeyen veri

kiimeleri icin sonug deerlerin tahmin edilmesi amaclanmaktadir. @inebir banka



23

onceki donemlerde vergoldugu kredilere ilgkin gerekli tiim verilere sahip olabilir.
Bu verilerde bgimsiz dgiskenler kredi alan miferinin 6zellikleri, b&mli dezisken

deseri ise kredinin geri ddenip 6denmgidiir. Bu verilere uygun olarak kurulan
model, daha sonraki kredi taleplerinde steii 6zelliklerine gore verilecek olan

kredinin geri 6denip 6denmeyegein tahmininde kullaniimaktadir.

Tahmin edici modellerde amac veritabanindaki bdamlarin dger alanlara ba
olarak tahmin edilmesidir. Tahmin edilecek ala@eresayisal (surekli) bir gesken
ise tahmin problemi bir regresyon problemidigeE tahmin edilecek alan kategorik
bir degisken ise siniflama problemidir. Siniflama ve regoesygin kullanilan ¢ok
fazla sayida dasken bulunmaktadir. Tahmin edici modellerde problediger
alanlardaki (girdiler), her gozlem icin hedefgdd&en deerinin verilmg oldugu
egitim veri seti ve problem hakkinda 6nceden sahipnah bilgileri yansitan
varsayimlarin  kiimesinin verilmesi durumunda tahmedilecek dgiskenin

alabilecgi muhtemel dgerin belirlenmesgeklinde 6zetlenebilir [24].

2.7.1.1.Siniflandirma (Classification)

En temel veri madencdi fonksiyonlarindan biriside kategorik sonuclarhran
etmek icin kullanilan modellerdir. Modeli kurabilk&in, sonuclari 6nceden bilinen
durumlar ve bu durumlarda ilgili faktorlerin aggideserler gereklidir. Bu dgerler
“egitim verisi” olarak adlandirilir. Elde edilmesi Heken sonug¢ “mgieri %80
intimal ile bu kampanyaya olumlu yanit verecedeklinde belirli bir olasilik ile
birlikte sunulur. Sonuclar “Hizmeti Birakir-HizmetBirakmaz” seklinde iki
alternatifli olabilecgi gibi “Kesin Tercih Eder-Tercih Eder-Yanit Verm@ercih
Etmez-Kesinlikle Tercih Etmez§eklinde c¢oklu alternatifli de olabilir. Bir deneme
kiimesi modelin dgrulugunu belirlemek icin kullanilir. Genellikle verileneri
kimesi @renme ve deneme kumesi olarak ikiye ayriligréhme kiimesi modeli
olusturulmasinda, deneme kiimesi modeligrdéanmasinda kullanihr. Orga bir
otomobil saticissirket gecmg misteri hareketlerinin analizi ile yukaridaki gibi iki
kural bulursa genc¢ kadinlarin okygubir dergiye reklam verirken kiigik modelinin

reklamini verir [6].
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Siniflama belki de veri madengii uygulamalarinda en ¢ok kullanilan yontemdir
[30]. Siniflama, daha 6nceden belirlegnariterlere gore, orngn yasa, cinsiyete,
gelir durumuna, &tim duzeyine ve mgterinin kredi borcunu zamaninda odeyip
0dememesine, bir kampanyaya olumlu cevap verip @eresine, hedeflenen
deserlerin Uzerinde bulunup bulunmamasina yani ilgi&n herhangi bir 0zelie
veya birkag kritere gore yaplilir.

Uygulama Alanlari Potansiyel mégteriler icin dizenlenen kampanyalara dgiat]
mevcut miterilerin belirli bir hizmeti almaktan vazgecme sil&klari, kredi

bagvurularinin risk seviyeleri, géli belirtilere gore hastalik ihtimalleri, vb. [6]

Ornek Model: Satslarini artirmak igin kampanya dizenlemek isteyenobdmobil
firmasi, kampanyasina katilma ihtimali olan poigglsalicilari belirlemek igin daha
onceden sagiyapms oldugu misterilerinin verilerini (sonugclarini) kullanarak, g
Ozelliklere sahip adaylarin kampanyaya katilabigguebelirli bir olasilik aralginda
tahmin edebilir. Busekilde; ihtiyaci kadar veri satin alarakzée adaylarin verisini
disaridan aliyorsa) ve sadece alma potansiyeli yiksek adaylara ukmaya
calisarak tasarruf sgamaktadir [6].

Siniflama modellerinde kullanilan ¢gheca yontemler / algoritmalagunlardir[6]:

- Yapay Sinir Aslari (Neural Networks),

- Bayes Siniflandirmasi (Bayesian Classification),

- En Yakin Komgu (Nearest Neighbour),

- Karar Destek Makineleri (Support Vector Machines)
- Zaman Serisi Analizi (Time Series Analysis),

- Karar Agaglari (Decision Trees),

- Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

2.7.12. Regresyon / gri uydurma (Regression)

Sureklilik gosteren dgerleri tahmin etmek icin kullanilan fonksiyonlardir

Regresyon ile amac girdiler ile ciktiyi skilendirecek modeli olgturup, en iyi
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tahmine ulamaktir. Sonu¢ “bgaml desisken”, girdiler “bggimsiz dgisken” olarak
adlandiriir. Sonucun alagadeser genellikle bir guvenlik aral icinde belirtilir.
Girdiler, ¢ozilecek probleme gore bir veya birdanld olabilir. Orngin; bir insaat
firmasi konut saglarinin, faaliyet gosterdi bolgede elde edilen toplam gelir ile
iliskili oldugunu diguniyorsa, sadece bdlgesel gelire dayali bir motisgtwarak,
bdlgesel gelirdeki dgsime gore sataga ev sayisini tahmin etme yoluna gidebilir.
Ancak gercek hayatta c¢ozllecek problemlerin hemepsinde dgru tahmine
ulasmak icin birden fazla girdiden faydalanmak gerekli@u noktada dnemli olan
konu girdilerin sonucun dwpu tahmin edilmesine vyaptiklari katkidir. Bazi
durumlarda sonuca katkisi limitli olan girdileri delden ¢ikarmak, daha etkin bir

model olgturmak icin dnemli bir gerekliliktir [6].

Mevcut verilerden hareket ederek gel@ngahmin edilmesinde faydalanilan ve veri
madencilgi teknikleri icerisinde en yaygin kullanima sahiparo siniflama ve
regresyon modelleri arasindaki temel fark, tahmolileea ba&imli desiskenin
kategorik veya sureklilik gosteren bir g@e sahip olmasidir. Ancak cok terimli
lojistik regresyon (multinomial logistic regressjogibi kategorik dgerlerin de
tahmin edilmesine olanak gayan tekniklerle, her iki model giderek birbirine
yaklasmakta ve bunun bir sonucu olarak ayni tekniklergararlaniimasi mimkin

olmaktadir.

Uygulama Alanlari Finansal tahminler, zaman serisi tahminleri, bioikedve ilag
reaksiyonlari, konut fiyati dgerlendirmeleri, mgterinin ygam c¢evrimi boyunca

yarattgl deger, vb. [6].

Ornek Model :Bir dergiye ilk kez reklam vermeye flayacak olan bisirket daha
once reklam vermgi oldusu dergilerin sayfa maliyetlerini kullanarak, gaimaya

baslanilacak olan derginin vergiioldugu fiyatin uygunluk seviyesini belirli bir
glven arafil icinde dgerlendirebilir. Ya da daha sonra yapac&ampanyalarda
calismakta oldgu dergilerin verecekleri fiyatlarin ne kadar makildugunu 6énceden
ongorebilir [6].
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Regresyon modellerinde kullanilansbea yontemler / algoritmalgunlardir[6]:

- Yapay Sinir Aslari (Neural Networks),
- Karar Destek Makineleri (Support Vector Machines)
- Karar Agaclari (Decision Trees),

- Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

2.7.2.Tanimlama (Unsupervised) fonksiyonlari

Fonksiyonlarin amaci belirli bir hedefi tahmin etaassildir. Amagc veri setinde yer
alan veriler arasindaki skileri, baglantilari ve davraslari bulmaktir. Var olan
verileri yorumlayarak davragibicimleri ile ilgili tespitler yapmay! ve bu davra

bicimini go6steren alt veri setlerinin Ozellikleritanimlamay1 hedefler. Tanimi
bilmek; tekrarlanan bir faaliyete veya tanimi l#im yeni bir verinin yapiya

katilmasinda ngekilde hareket edilegekonusunda karar almaya destek olur [6].

Tanimlayici modeller karar vermeye rehberlik etmdddlanilabilecek mevcut
verilerdeki oruntilerin tanimlanmasi g&anmaktadir. X/Y arafiinda geliri ve iki
veya daha fazla arabasi olan c¢ocuklu aileler ileug@ olmayan ve geliri X/Y
aralgindan diguk olan ailelerin satin alma o6runtulerinin  birbrifee  benzerlik
gosterdginin belirlenmesi tanimlayici modellere bir ornektR5 yag alti bekar
kisiler ile 25 yag ustu evli ksiler Uzerinde yapilan ve ddeme performanslarini
gOsteren bir analiz yine tanimlayici modelleneedr olarak verilebilir.

2.7.2.1. Kimeleme/gruplama/demetleme/6bekleme (Glering)

Bolumleme olarak da bilinen kimeleme, 6ngortleckalarin belirlenmesini ve
birbirine benzeyen verilerin altkimelere ayrilmashedefler. Kimeleme analizinin
hedefi, veri setinde d@al olarak meydana gelen altsiniflari bulmaktir [14]
Denetimsiz grenme olarak da gorilen kiimeleme, veri setinin, &ém olarak
adlandirilan siniflar seti haline getirmek amaciytdiimlenmesi strecidir [22]. Her

kiimenin Uyeleri bazi ortak ilgin¢ 6zellikleri paytaaktadir.
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Kimeleme modellerinde amag, kiime Uyelerinin bigoine ¢cok benzedi, ancak
Ozellikleri birbirlerinden c¢ok farkli olan kimel@ribulunmasi ve veri tabanindaki
kayitlarin bu farkh kiimelere boélinmesidir. gangic @amasinda veri tabanindaki
kayitlarin hangi kiimelere ayrilagaveya kimelemenin hangi gigken 6zelliklerine
gore yapilaca bilinmemekte, konunun uzmani olan bigikiarafindan kimelerin

neler olacgl tahmin edilmektedir.

Siniflamada oldgu gibi ayrilmasi istenen kiime sayisi dnceden biidiginden,
kiimeleme algoritmalari tipik olarak iksamali bir arama gercekkarirler. MUmkin
kiime sayilari Gzerinde @an bir dongu ve belirli sayidaki kiime i¢in mumkdilan
en iyi kimelemeye ufmak icin i¢csel bir dongu gercekteilir [30]. Kiimeleme,
musterilere ait bir veri deposunda yapilirken gtgiiler, bircok 6zellikleriyle birlikte
analiz edilir ve sonucta ngieri kimlikleriyle, misteri adlarina, posta kodlarina veya
tanimlanan mgteri numarasina gore kengilnden gruplanirlar. Tum mngteriler
kendisiyle benzer 6zelliklere, niteliklere sahimmlmiterilerle ayni gruba atanir.
Kimeleme analizinin sonuglarini kullanacaksilkrin, ayrsan bu gruplari daha
sonradan tanimlamasi ve pazar bolimiu olarak hedeflie mumkindir. Cunki
kendi icinde cok c¢gtli acilardan benzer 6zellikler, benzer tutum vavenslar
gOsteren bu gruplarin pazarlama faaliyetlerinde be@zer tepkiler okturaca

varsayllmaktadir [28].

Siniflandirma fonksiyonunda tanimli girdiler ve larm gec¢mgte aldiklari dgerler
temel modeli olstururken, kiimeleme fonksiyonunda dnceden tanimlgugindiler
ve Ornekler yoktur. Veriler kendi iglerindeki bemiddere gore gruplanirlar. Hangi
promosyon kampanyasina gtériler en iyi tepkiyi verirler diye dgerlendirmek
yerine oncelikli olarak myierilerin belirli kimelere ayrilmasinin ardindarr lkéme

icin en 1yi promosyon kampanyasinin ne ofadzelirlenebilir [6].

Uygulama Alanlari :Benzer hicreleri tanimlamak, benzer dawlani gosteren
perakende miferilerini tanimlamak, gen ve protein analizlerrifi gruplamasi,

hastalik belirtileri, metin madenciii [6].
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Ornek Model :iki boyutlu bir 6rnekte kiimeleme fonksiyonunu algikk oldukca
kolaydir. Ya ve gelir duzeyleri belirtiing 40 kisiden olgan bir grubu, grafik
yardimi ile kimelerine ayirmak mumkundir. sYae gelir dizeyi dgerlerinin
histograma yerlgiriimesi ve en ygun durumlarin merkez olarak belirlenmesi en
basit anlamda bir kiimelemalamidir. Bu o6rnekte veri madengili yontemleri
kullaniilmadan kiumeler ofturulmustur. Ancak onlarca dgsken old@gunda verileri
kolayca kiimelemek mumkin glir, bu ssamada kiimeleme fonksiyonuna 6zgu

algoritmalari kullanmak gereklidir [6].

Kimelememodellerinde kullanilan gaca yontemler / algoritmalaunlardir[6]:

- Bolme yontemleri (Partitioning methods),

- Hiyeragik yontemler (Hierarchical methods),

- Yogunluk tabanh yontemler (Density-based methods),
- Grid tabanh yontemler (Grid-based methods),

- Model tabanh yontemler (Model-based methods)

2.7.2.2. Birliktelik analizi / baginti / esleme / iligki kurallar (Association Rules)

Buyuk veri kiimeleri icinde farkh veriler arasindatirliktelik ili skilerini bulma
islemidir. Birliktelik analizi, belirli bir veri kiimsinde yuksek siklikta birlikte
gorulen oOzellik dgerlerine ait ilgkisel kurallarin kefidir. Sonucta elde edilen
birliktelik kurallari (A B) seklinde sunulur. Birliktelik analizgirketlerin karar alma
islemlerini daha verimli hale getirmektedir. En klagirnezi sepet analizidir (basket
analysis). Bu analizde rgirilerin beraber satin algh trGnlerin analizi yapilir.
Amagc Urlnler arasindaki pozitif veya negatif kosglanlari bularak mierilerin
satinalma agkanliklarini ortaya ¢ikarmaktir. Cocuk bezi alanstatilerin mama da
satin alacgini veya deterjan satin alanlarin ywaucida alacgani tahmin edebiliriz
ancak manuel olmayan bir analiz butin olasiliklgdz 6ntne alir ve kolay
disunulemeyecek, “mama” ve “yursgatici” gibi baintilari da bulur. Bu verilere
sahip olan marketler, birlikte satilan trtnleri yakaflara koyarak, katalogda birlikte
satilan Urdnlerin birlikte gortlmesini @ayarak veya mgieriler icin cazip Urln

paketleri olgturarak saglar artirabilirler [6].
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Birliktelik kurallari, birbiriyle iliskili olan desiskenlerin ortaya cikariimasi ve
aralarindaki bglantinin  buydklgunian tespit edilmesine yoneliktir. Birliktelik
kurallari belirli trlerdeki veri yapilar arasiridali skileri tanimlamaya c¢ajan bir

yontemdir [12]. Birliktelik kurallari ile veriler @sindaki olasiliksal korelasyon
bulunmaya cadilir. Olaylar arasinda gorilen korelasyon ise baylarin sik sik
beraber gozlendiklerini ifade etmektedir [32].

Bir aligveris sirasinda veya birbirini izleyen glerislerde migterinin hangi mal veya
hizmetleri satin almaya g#imli oldugunun belirlenmesi, myeriye daha fazla
drindn  satilmasini  gmma yollarindan biridir. Satin  alma  @limlerinin

tanimlanmasini ggayan birliktelik kurallar ve ardik zamanlh 6éruntuler, pazarlama
amach olarak pazar sepeti analizi (Market Basketalgsis) adi altinda veri
madencilginde yaygin olarak kullaniimaktadir. Bununla bitékbu teknikler, tip,

finans ve farkh olaylarin birbirleri ile #kili oldugunun belirlenmesi sonucunda

degerli bilgi kazaniminin s6z konusu okgluortamlarda da 6nemstanaktadir.

Birliktelik kurallari asagida sunulan Orneklerde gorulgli gibi &g zamanli olarak

gerceklgen iligkilerin tanimlanmasinda kullantlir.

- Musteriler kola satin alginda, % 75 ihtimalle patates cipsi de alirlar,
- DUsUk yagh peynir ve y&siz ygurt alan mgteriler, %85 ihtimalle diet st de satin

alirlar.

Uygulama Alanlar : Birlikte hareket eden verilerin bulunmasi ile velikm
sgilanacak her alanda kullanilabilir. Supermarkettelikbe satilan Grunler,
otomobilde sunulacak ekstra 6zellikler, depolarathitine yakin konumlandiriimasi

gereken urunler, glveris merkezinde olmasi gereken gaaalar, vb. [6].

Ornek Model Bir A trinlni satin alan ngteriler ayni zamanda B Uriiniini da satin
aliyorlarsa, bu durum A B [destek = %2, gliven = Y6€klinde ifade edilir.
Buradaki destek ve guven gleri, birliktelik kuralinin ilginglik dlgaleridir
“Destek” tanimlanan kuralin signi ve “glven” tanimlanan kuralin kabul

edilebilirligini gosterir. %2 oranindaki bir destek gagei, analiz edilen tim
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alisveriglerden %?2'sinde A ile B drunlerinin birlikte satgehi belirtir. %60
oranindaki glven deri ise A Urinund satin alan gtérilerinin %60'Inin ayni
alisveriste B UrinUn0U de satin afaini ortaya koyar. Kullanici tarafindan minimum
destek gk degeri ve minimum guven deri belirlenir ve bu dgerleri agan
birliktelik kurallari dikkate alinir. Buyik veri banlarinda birliktelik kurallari
bulunurken, iki gamali bir siiregsletilir. Ilk asamada sik tekrarlanargéer bulunur:
Bu oOgelerin her biri en az, 6nceden belirlenen minimuestdk sayisi kadar sik
tekrarlanirlar. Ikinci asamada sik tekrarlanangéer arasindan gicli birliktelik

kurallari olyturulur [6].

Birliktelik analizi modellerinde kullanilan Baca yontemler / algoritmalagunlardir

[6]:

- Apriori

2.7.2.3. Sirali dizi analizi (Sequence Analysis £§uential Paerns)

Go6zlem sonugclarinin zaman ve mekan 6zelliklerines ggiralanmy olarak gosteren
sayl dizileridir. Sayisal sirali verilerdeki treadl ve donguleri anlamak igin
kullanilir. Bu fonksiyonda ikkili kayitlar incelenir ve zaman icinde sik¢a rastn
trendler ve benzer trendler bulunur. Bu trendlenadaonra veri icindeki gkileri
tanimlamak i¢in kullanilir. Bir beyazya perakendecisinin veritabanindan buzdolabi
alimini takip eden beyazsya aliminin bulgtk makinesi oldgunun belirlenmesi,
dogal afetler veritabanindan 6 buyuglinde bir deprem olduktan 3 gin sonra
Klimanjaro d&inin puskirmesi, banka veritabanindan ilk ¢ takdén iki veya
daha fazlasini ge¢ ddegnolan misterilerin % 60 olasilikla kanuni takibe gidiyor
olduklarinin belirlenmesi gibi drnekleri vardir. édi karti 6rnginde belirlenen
davrang skoru (behavioral score), psauru skorundan farkl olarak kredi alnve
taksitleri 6deyen bir kinin sonraki taksitlerini 6deme/geciktirme daviani
notlamay! amaclar. Seriler Ozelliklerine gore “zamserileri”, “mekan serileri”,

“b6linme serileri” ve “bilgik seriler” olmak tzere dort bk altinda incelenebilirler

[6].
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Ardisik zamanh oriantiuler sagida sunulan Orneklerde gorulglii gibi birbirleri ile
iliskisi olan ancak birbirini izleyen db6nemlerde gelegén iligkilerin

tanimlanmasinda kullanilir.

- X ameliyati yapildiinda, 15 gun iginde % 45 ihtimalle Y enfeksiyonusakaktir,

- IMKB endeksi digerken A hisse senedinin g&i % 15'den daha fazla artacak
olursa, Uc¢g gunu icerisinde B hisse senedinirgde % 60 ihtimalle artacaktir,

- Cekic satin alan bir ngteri, ilk G¢ ay icerisinde % 15, bu donemi izleyép ay
icerisinde % 10 ihtimalle ¢ivi satin alacaktir.

Zaman Serisi Analizi / Benzer Zaman Siralar/ Zanigimde Sirali Oriintiler
(Similar Time Sequences / Time Series)Gbzlem sonuclarinin zamana gore
siralanmg seklidir. Borsada yer alan hisselerin davgdam sik rastlanan bir
ornezidir. Gunlere gore hisse geri, yillara gore faiz oranlari, aylara goére urefire
orani, vb. gibi ornekleri vardir. Tek bir serisghda, birden fazla hareket serisi
arasinda da Rganti kurmak mdmktnddr. Bunlar érgie iki malin zaman igindeki
sats miktarlari olabilir. Orngin dondurma saglari ile kola satlari arasinda pozitif,
dondurma saglari ile salep saflari arasinda negatif bir panti beklenebilir. Zaman
serisinde yer alan verilerin davrgiari trend ve donguler (cycle) ile tanimlanir.
“Trend” serideki verilerin ortalama @erinde yaanan dgisimi tanimlamak icin
kullanilir. “Déngu”veride tekrar eden herhangi hitlavrangi tanimlamak icin
kullanilir. Sezonsal veya doénemsel olabilir. Seabnslanlar tahmin edilebilir
zamanlarda gercekldie, (her pazartesi, her yila vb.) donemsel olanlar “n” zaman
araliklan ile kendini tekrarlar. ~Zaman serisi blarinde veri serisindeki
davranglari belirlemek kadar gelecek ghkyleri tahmin etme caimalari da
gerceklatirilir. (Hisse deerlerini, ekonomik dgerleri, trin talebini hava durumunu
tahmin etmek, vb.)

Mekan Serisi Gozlem sonuclarinin mekana goére siralgnyeklidir. Bolgelere goére

sati rakamlari, tlkelere gbre yam suresi, vb.

Bolunme Serisi (Frekans)Gozlem sonuglarinin belirlenen kriterlere gorelamasg
seklidir.



32

Bilesik Seri : Gozlem sonuglarinin iki ya da daha fazla 6gellgore bir arada
gosterilmi seklidir.

2.8.Veri Madenciliginin Algoritmalari (Metotlari/Teknikleri)

Veri madencilgi, sahip olunan verilerden yola c¢ikarak daha Onegekliimems
bilgileri ortaya cikarma ve bunlari karar alma simde kullanma ydntemidir. Veri
madencilgi, verilerin icerisindeki  desenlerin, gkilerin,  dezisimlerin,
duzensizliklerin, kurallarin ve istatistiksel oler&nemli olan yapilarin analiz ve
yazilim tekniklerinin kullanilarak ortaya ¢ikarilsidir. Bu agidan bakilginda veri
madencilgi istatistiksel bir yontemler serisi olarak goriileb Benzer sekilde veri
madencilgiyle ilgili yazilim drlnleri ve uygulamalara bakiffinda da veri
madencilginin esasen istatigin kullanildigl bir teknik old@gu gorilmektedir.
Ancak o©nemli olan kolaylikla mantiksal kurallara yda goérsel sunumlara
cevrilebilecek nitel modellerin cikariimasidir. Baglamda, veri madencgi sadece

istatistik deildir, insan merkezli bir uygulamadir [6].

Veri madencilgi fonksiyonlarinin kullandii bazi kritik teknikler ve tanimlamalagu
sekildedir,;

- Karar Agaclari

- Regresyon

- Lojistik Regresyon

- Bayes

- Apriori

- Kiimeleme Teknikleri
- Yapay Sinir Aslari

- Genetik Algoritmalar
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2.8.1. Karar agaclari

Istatistiksel yontemlerde veya vyapay siniglamnda veriden bir fonksiyon
ogrenildikten sonra bu fonksiyonun insanlar tarafmdanlgilabilecek bir kural
olarak yorumlanmasi zordur. Karagaglar ise veriden odturulduktan sonra @ac
kokten yaprga dagsru inilerek kurallar (IF-THEN rules) yazilabilir 8. Bu sekilde
kural cikarma (rule extraction), veri madergili calismasinin sonucunun
dogrulanmasini sdar. Bu kurallar uygulama konusunda uzman bigiyie
gosterilerek sonucun anlamli olup olmadienetlenebilir. Sonradan ¢ka bir teknik
kullanilacak bile olsa karargaci ile once bir kisa c¢cama yapmak, 6nemli
desiskenler ve yaklgk kurallar konusunda analiste bilgi verir ve das@nraki

analizler icin yol gosterici olabilir [19].

Karar a&aclari genellikle siiflama amaciyla kullanilan bireri madencili
teknigidir. Karar &acl, ak$ diyagramina benzer bigac yapisinda olup, her bir dal
bir testin sonucunu, yaprak glimleri ise siniflari temsil eder. Bilinmeyen bir
orneklemi siniflamak igin 6rneklemin nitelik gexleri karar gaci kasisinda test
edilir. Kokten, o 6rneklem igin sinif tahminini ig: yaprak dgiimune kadar bir yol
izlenir. Karar &aclar kolaylikla siniflama kurallarina dauiirtlebilir [37]. Diger
tekniklerle kasgilastinldiginda karar gaclarinin yorumlanmasi, aglamasi ve
yapilandiriimasi daha kolaydir [1]. Bu teknikte iBama yapilirken ilk 6nce veri
setinden bir gac meydana getirilir. Bu ga¢ meydana getirildikten sonra veri
setindeki her bir kayit bugaca uygulanarak bu kayit siniflandirilir.

Veri madencilginde karar gaci modelleri veriyi incelemek ve tahmin yapmalnici
sikhkla kullaniimaktadir [9]. Karar gaclari, yinelenen bolinmelerle verileri farkli
gruplara ayirarak buyldr ve bu ayirmanin amaci h&inmede veri gruplar
arasindaki uzakh arttirmaktir [38]. Kategorisel dekenleri tahmin etmekte
kullanilan karar gaclari, olaylari kategori ya da siniflara ay@rdcin ayni zamanda
siniffama gaclari (classification trees) olarak da adlandir@urekli dgiskenleri

tahmin etmekte kullanilan karagaclari ise regresyongaclar olarak adlandirilirlar

[5].
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Tahmin edici ve tanimlayici 6zelliklere sahip olkarar &aclari, veri madencginde

- Kuruluglarinin ucuz olmasi,
- Yorumlanmalarinin kolay olmasi,
- Veri tabani sistemleri ile kolayca entegre editableri,

- Guvenilirliklerinin daha iyi olmasi

nedenleri ile siniflama modelleri icerisinde engiaykullanima sahiptir.

Karar g&acli temelli analizlerin yaygin olarak kullangdsahalar, [3]

- Belirli  bir sinifin  muhtemel Uyesi olacak elemamh belirlenmesi
(Segmentation),

- Cesitli vakalarin yiksek, orta, gk risk gruplari gibi ¢gtli kategorilere ayrilmasi
(Stratification),

- Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi icinr&llar olusturulmasi,

- Parametrik modellerin kurulmasinda kullaniimaler@é&z¢ok miktardaki dgsken ve
veri kimesinden faydali olacaklarin segilmesi,

- Sadece belirli alt gruplai@gu olan ilskilerin tanimlanmasi

- Kategorilerin birlgtiriimesi ve strekli dgiskenlerin kesikliye déngitrtilmesidir.

Karar g&acli temelli tipik uygulamalar ise, [3]

- Hangi demografik gruplarin mektupla yapilan p&raa uygulamalarinda yiuksek
cevaplama oranina sahip ogdunun belirlenmesi (Direct Mail),

- Bireylerin kredi gecmierini kullanarak kredi kararlarinin verilmesi (dre
Scoring),

- Gecmgte isletmeye en faydall olan bireylerin 6zelliklerini llanarak ge alma
sureclerinin belirlenmesi,

- Tibbi gozlem verilerinden yararlanarak en etkamaclarin verilmesi,

- Hangi degiskenlerin satlari etkiledginin belirlenmesi,

- Uretim verilerini inceleyerek Urin hatalarina yohcan dgiskenlerin

belirlenmesidir.
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Gergek diunyanin sosyal ve ekonomik olaylarini dajievenilir bir sekilde
gOsterebilmek i¢in standart istatistik tekniklemisinda yeni analiz tekniklerinin
gelistiriimesi ile ilgilenen Morgan ve Sonquist tarafamdUniversity of Michigan’'da
1970’li yillarin balarinda kullanima alinan Automatic Interaction ébe — AID
karar gaci temelli ilk algoritma ve yazilimdir. AID tekfiien kuvvetli ve en iyi
tahmini gercekligtirebilmek icin b&mli ve ba&msiz dgiskenler arasindaki
midmkuin batan ikkilerin incelenmesine dayanmaktadir. Kargita@a teknginin
sagladigl kurulus ve yorumlama kolayliklari, AID yaziliminin dangicta istatistikci
ve veri analistleri tarafindan buyiksgo ile kagilanmasina neden olrgtur. Ancak
AID’in bagimli ve b&imsiz dgiskenler arasindaki gkilerin tanimlanmasindas
saldirgan davrangh ve bunun sonucunda anlamh ve anlamsigkiiéri ayirt

edemedii yoninde Einhorn ba olmak Uzere bir ¢cok atmaci tarafindan

yayinlar yapilmgtir.

Ilk temelleri AID yontemi ile atilan karargaci modelleri cgitli algoritmalar ile

suardarlmigtar.

Gelistirilen bu algoritmalar icerisinde

- CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction DetectGrV. Kass; 1980),

- C&RT (Classification and Regression Trees; Breipfariedman, Olshen ve Stone;
1984),

- ID3 (Quinlan; 1986),

- Exhaustive CHAID (Biggs, de Ville ve Suen; 1991),

- C4.5 (Quinlan; 1993),

- MARS (Multivariate Adaptive Regression SplineseBman),

- QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical &yé.oh ve Shih, 1997),

- C5.0 (Quinlan),

- SLIQ (Supervised Learning in Quest; Mehta, AgarveaRissanen),

- SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Bemn Trees; Shafer, Agrawal ve
Mehta)

balicalarndir.



36

Karar a@aci, adinda belirtilgi sekilde &ac¢ gorunumunde bir tekniktir. Karar

dugumleri, dallar ve yapraklardan glur [6].

Karar diguimu : Veriye uygulanacak test tanimlanir. Hegitgha bir 6zellikteki testi
gosterir. Test sonucundagacin dallari olgur. Dallar olgtururken veri kaybi
yasanmamasi i¢in verilerin timinu kapsayacak sayidd fdal olusturulmalidir.

Dal : Testin sonucunu gosterir. Elde edilen her dal tanimlanacak sinifin
belirlenmesi amagclanir. Ancak dalin sonucunda lsmdirma tamamlanamiyorsa
tekrar bir karar dgimu olgur. Karar digiiminden elde edilen dallarin sonucunda

siniflandirmanin tamamlanip tamamlanngatiekrar kontrol edilerek devam edilir.

Yaprak : Dalin sonucunda bir siniflandirma elddediliyorsa yaprak elde edilsi
olur. Yaprak, verileri kullanarak elde edilmek & siniflandirmanin siniflarindan

birini tanimlar.

Baslangicta buttiin grenme ornekleri kok diiimdedir, ornekler secilmitzelliklere
tekrarlamali olarak goére bdélundukten songma@ temizlemek icin (Tree pruning)
gurulta ve istisna kararlari iceren dallar belirtere kaldinlir. Karar gaci tekngini

kullanarak verinin siniflanmasi tigaamadan olgur.

Ogrenme : Onceden sonuglari bilinen verilerdeiti@ verisi) model olgturulur.

Siniflama : Yeni bir veri seti (test verisi) modelggulanir, busekilde karar gacinin
dogrulugu belirlenir. Test verisine uygulanan bir modeliogdilugu, yaptgl dogru
siniflamanin test verisindeki tum siniflara oraniéier test drnginde bilinen sinif,

model tarafindan tahmin edilen sinif ile kargilalir.

Uygulama : EBer dgruluk kabul edilebilir oranda ise, karageai yeni verilerin

siniflanmasi amaciyla kullantlir.
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2.8.2. Regresyon analizi (Regression Analysis)

Bir ya da daha cok gekenin baka deiskenler cinsinden tahmin edilmesini
sgilayacak ilskiler bulmak ve bunlar tanimlamaktir. Regresyoalamin temelinde
goOzlenen bir olayin derlendirilirken, hangi olaylardan etkilerghi belirlemek
yatmaktadir. Bu olaylar bir veya birden cok olacaibi etki duzeyleri farkh

seviyelerde de olabilir [6].

Regresyonda, verilerin matematiksel gosterimle fdaksiyon olarak tanimlanmasi
gerekmektedir. Regresyon analizi yapilirken kurutaatematiksel modelde yer alan
desiskenler bir b&mli desisken ve bir veya birden cok @ensiz dgiskenden
olusmaktadir. Dgiskenler sayilabilir veya olculebilir niteliktedir. roegin bir
hissenin fiyatini ile ona dolayli veya direkt etlolan faiz oranlari, enflasyon, vb.
gibi bir veya birden c¢ok dgsken ile iliskilendirmek mimkindir. Sadece faiz
oranlarinin etkisi ile ilgileniyorsak, tek gigkenli bir matematiksel model, faiz
oranlari ile birlikte enflasyon orani ile de ilgiigorsak, iki degiskenli bir
matematiksel model kurulmahdir. Tekgigkenli modeller basit dgrusal regresyon
(dogrusal iliskiyi temsil eden bir dgrunun denklemi formule edilir), birden fazla
bagimsiz dgiskenli modeller ¢coklu regresyon modeli konusunustltmaktadir [6].

Tek Desiskenli Regresyon - Lineer RegresyorBasit lineer regresyon iki sirekli
desisken (tahmin edilmeye callan baimli desisken ve bgmsiz dgisken)
arasindaki igkiyi tanimlamay1 amaclayan bir tekniktir. Tekniknteri kullanarak bir
dogru denklemi olgturmayr hedefler. Bu diu oluturulurken tim veri
noktalarindan tahmin edilerg®ye olan uzakigin karelerinin minimize edilmesi ile
dogrunun optimize edilmesi gkanir. Dagru elde edildikten sonra iki dsken
arasindaki igkinin guct R-kare (R-Square) ghi ile tanimlanir. R-kare verinin
desisiminin ne oOlcude olgturulan model (cizilen dgru) ile aciklanabildiini

gosterir.

Tek Desiskenli Regresyon — Lineer Olmayan Regresydazi durumlarda @amh
vebaimsiz dgiskenler arasindaki gki dogrusal olmayabilir. Bu gibi durumlarda

daha iyi bir uyum icin b&amsiz dgiskeni modifiye etmek gerekebilir.
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Coklu Regresyon Pazarlama, risk yonetimi, ngiiéri iliskileri yonetimi konularinda
model olygturulurken birden fazla geskenin b&imli desisken Uzerinde etki ediyor
olmasi cok dgal ve genellikle rastlanan bir durumdur. Bazi dulanche. dgiskenler

yuzler ile ifade edilecek seviyelere c¢ikabilir.

2.8.3. Lojistik regresyon (Logistic Regression)

Lojistik regresyon lineer regresyona ¢ok benzeraiia birlikte, lojistik regresyonda
bagimh desiskenin kesikli veya kategorik olmasi (surekli olmanaen 6nemli
farkhihktir. Bu fark ozellikle bir teklife yanit @ya bir secim yapmak gibi kesikli
aksiyonlar belirlemeye yonelik siniflandirma mdeehde 6nem kazanmaktadir.
(Siniflandirma analizlerinde  gousal regresyonun  kullaniimasi  mumkin
olmamaktadir.) Lojistik regresyon, cok glgkenli normal dglim varsayimina
ihtiyagc goOstermeginden bu tlr uygulamalarda avantajglsanaktadir. Lojistik
regresyon ile bamsiz dgiskenleri kullanarak ikili ¢iktisi olan gamh deziskenin
istenilen durumunun gercekhae olasilgini hesaplanir. Regresyon yapabilmek icin
bagimh degisken surekli dgere dongturulir. Bu dger beklenen olayin olma

olasilgidir [6].

2.8.4. Bayes

Istatistiksel bir siniflandiricidir. Belirsiz duruantla tahmin yapmak, siniflandirma
yapmak ic¢in kullanilr. Eldeki verilerin belirlengii olan siniflara ait olma
olasiliklarini 6ngoriristatistikteki Bayes teoremine dayanir. Bu teoreslirsizlik
tastyan herhangi bir durumun modelinin giurularak, bu durumla ilgili evrensel
dogrular ve gercekgi gozlemler gaultusunda belli sonuclar elde edilmesine olanak
sglar. Belirsizlik tglyan durumlarda karar verme konusunda c¢ok kuflehr. En
onemli zafiyeti dgiskenler arasi ikkinin modellenmiyor olmasi ve dekenlerin

birbirinden tamamen amsiz oldgu varsayimidir [6].

Bayes yontemi kaullu olasilik durumlari ile ilgilidir. Her hangi bikosullu olasilik
durumu P(X=x | Y=y) = Reklinde tanimlanir. Bu ifade; ‘&er Y =y d@ru ise, X =

x olma olasilg R’dir” anlamina gelmektedir. X ve Y ‘nin alabile@ degerlerin her
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kombinasyonu icin kaullu olasiliklari belirleyen tabloya kallu olasilik dgilimi adi
verilir ve P(X]|Y) ile ifade edilir [6].

2.8.5.Apriori algoritmasi

Apriori algoritmasini, sik gecen oruntulerin yakatzasinda kullanilan temel bir
algoritmadir. Bu algoritma 6ziinde yinelemeli bikk@im sunar [34]. Oruntileri ya
da dger bir deysle sik gecen 6ge kimelerini bulmak icin bircok kezitabanini
taramak gerekirilk taramada bir elemanli minimum destek 6lcusuntlagan sik
gecen 0ge kuimeleri bulunur. Destek Ol¢usu, 6ge kimmeveritabanindaki kag satir
tarafindan ya da veritabanindaki toplam satir sayisylizde kaci tarafindan
dogrulandgini belirtir. izleyen taramalarda bir 6nceki taramada bulunargsgen
O0ge kumeleri aday kumeler adi verilen yeni potaglsgik gecen 6ge kiumelerini
dretmek icin kullanilir. Aday kiimelerin destekgdderi tarama sirasinda hesaplanir
ve aday kiimelerinden minimum destek ngtii saglayan kiimeler o gege Uretilen
sik gecen 6ge kiimeleri olur. Sik gecen 6ge kiimbiesonraki gegiicin aday kiime
olurlar. Bu sure¢ yeni bir sik gegcen 6ge kimesubmayana kadar devam eder. Bu
algoritmadaki temel yakiam eser k-0ge kimesi minimum destek mgini
saliyorsa bu kimenin alt kiimelerinin de minimum dksieetrigini sagsladigidir
[15].

2.8.6. Kimeleme yontemleri

Bolinmeli yontemler: Veriyi boélerek, her grubu blenmis bir kritere gore

degerlendirir. En yaygin olarak kullanilan iki algona vardir.

K-ortalamas! (K-means) K-ortalamasi, en c¢ok kullanilan merkezi siniflama
tekniklerinden biridir. Bu algoritmada, veri gruligkrarlanarak —gozlem ve sinif

merkezi arasindaki 6klit uzakliginin karesinin taasini kigctlterek— K adet sinifa

bolunur [2].Baslangic olarak verinin ka¢ kiimeye ayrilgoa belirlemek gereklidir.

Kime sayisi “k"dgeri olarak adlandirilir. k-means algoritmasiningdmaasi vardir

[6]:
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- Veri kimesinin rastsal olarak k altkiimeye ayrgmgner kiime bir altkiime)

- Her kiimenin ortalamasi olan merkez noktanin (kigkenesnelerin niteliklerinin

ortalamasi) hesaplanmasi

- Nesnelerin kime merkezine olan uzakliklarinigedkendirilmesi ve dahil oldiu
kiimenin merkezinden kka bir kiime merkezine daha yakin olan nesnelerikinya

olduklari kimeye dahil edilmesi

- Yeni nesnelerle artan veyasdiya nesne vererek azalan kiimelerin ortalamasi ola
merkez noktalariyeniden hesaplanir ve nesnelerimekénmesinde ggsiklik

olmayana kadar aygekilde devam edilir.

K-means yontemi kurgulamasi kolay vekagrkhgl az olan bir tekniktir. Ancak
zayIf oldigu bazi 6nemli noktalar vardir. Sonuclari ilkstza merkez noktalarin
secimine baimhdir. Merkez noktalarin secimine gore farkll aglar ortaya
cikabilir. Bununla birlikte veri gruplari farkh otlarda ise, veri gruplarinigekli

kuresel dgilse ve veri icinde ortalamay1 6nemli Olclide etkdeek biyuk bilgenler
varsa ¢ok iyi sonuclar alinamayabilir [6].

K-medoids :K-means yonteminde; sadece kimenin ortalamasimimianabildgi
durumlarda kullanilma ve deri ¢cok buyuk bir nesnenin kiimede olmasi durumunda
(kimenin ortalamasi ve merkez noktasi blyuk 6lqgieigsebileceinden) kiimenin
hassasiyetinin bozulabilmesi gibi iki 6nemli zafigardir. Bu sorunu gidermek icin
kimedeki nesnelerin ortalamasini almak yerine, klenertaya en yakin noktada
konumlanmg olan nesne (medoid) kullanilabilmekte ve dem k-medoids yontemi

ile tanimlanmaktadir. k-medoids yontegniaggamalardan olgur [6];

- Veri kiimesi merkezi bir medoid olan k adet kiimayalir.

- Veri kimesindeki nesneler, kendilerine en yakananedoide gore k adet kiimeye

yerlesirler.
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- Bu bolinmelerin ardindan kiimenin ortasina enryakan nesneyi bulmak igin
medoid, medoid olmayan her nesne ile yegigdeir. Bu islem en verimli medoid

bulunana kadar devam eder.

2.8.7. Yapay sinir &lari (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir &lari, veri madencifiinde belki de en ¢ok bilinen fakat en az ariém
tekniktir [7]. Yapay sinir glar desisik sekillerde tanimlanmaktadir. Bu tanimlardan
bazilarinda Yapay sinir géari, insan beyninden esinlenerek tasarlanamglilid
baglantilar yardimiyla birbirine k#anan ve her biri kendi beliegne sahip glem
elemanlarindan meydana gelen paralel v@itdiais bilgi isleme yapilari olarak

belirtilmistir.

Sinir glari, veri madenciiinde tahmin ve siniflandirma analizlerinde kullanibir
yontemdir. Yapay sinir @arinda beynin sinir sisteminin ¢gna prensipleri model
olarak alinmgtir. insan beyninin fiziksel diinme §lemini taklit eden makinelere,
yani yapay zekaya artan bir ilgi s6z konusudurirSidicresi, dger sinir hicrelerini
yani noronlari uyaran, sonrasinda kendini de uyaraanahtar (switch) gibi ¢air.
Norondan ¢ikan akson gr noronlarin dentritlerine elektriksel olarak &Mdir link
sgilar. Aksonlar ve dentritler, néronlari birbirines&triksel olarak bgayan tellerdir.
Akson ve dentritin kesim noktasina sinaps denir. Bu basit biyolojik modgdir

aglarinin gelgtirilmesinde kullanilan bir metafordur.

Yapay sinir glari, insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benbirsekilde [29],

- Ogrenme

- fliski Kurma

- Siniflama

- Genelleme

- Ozellik belirleme

- Optimizasyon
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gibi konularda da etkin olarak kullanilabilmektedyfapay Sinir Alari, kendilerine
verilen 6rneklerden elde ettikleri bilgiler ile kdirdeneyimlerini meydana getirir ve

daha sonra bu konulara benzer durumlarda benzardarverirler.

Yapay sinir glari temelde gagidaki 6zelliklere sahiptir:

Yapay sinir glarinin hesaplama ve bilgileme guictni, paralel gdmis yapisindan,
o0grenebilme ve genelleme yet@meden aldgl sdylenebilir. Genelleme gdim ya da
O0grenme sirecinde kgtagilmayan girgler icin de yapay sinir @arinin uygun
tepkileri tretmesi olarak tanimlanir. Bu Ustin &kkdri, yapay sinir glarinin
karmalk problemleri ¢dzebilme yetepmi gosterir. GUnumuzde bircok bilim
alaninda yapay sinirgari, aagidaki 6zellikleri nedeniyle etkin olmgwe uygulama

yeri bulmutur.

Dogrusal Olmama Yapay sinir glarinin temel glem elemani olan hicre, glusal
degildir. Dolayisiyla hiicrelerin birgnesinden meydana gelen yapay siaanda
dogrusal dgildir ve bu 6zellik buttiin ga yayilmg durumdadir. Bu 6zefi ile yapay
sinir galari, dggrusal olmayan karmygk problemlerin ¢éziminde en dnemli arag

olmustur.

Ogrenme :Yapay sinir glarinin arzu edilen davrami gosterebilmesi icin amaca
uygun olarak ayarlanmasi gerekir. Bu, hicreler 1ades d@ru balantilarin
yapiimasi ve bgantilarin uygun girliklara sahip olmasi gerektni ifade eder.
Yapay sinir @larinin karmalk yapisi nedeniyle [Eantilar ve @irliklar dnceden
ayarli olarak verilemez ya da tasarlanamaz. Bu medgapay sinir @ari, istenen
davrangl gostereceksekilde ilgilendgi problemden algn egitim orneklerini
kullanarak problemi grenmelidir.

Genelleme :Yapay sinir &lari, ilgilendigi problemi @&rendikten sonra gtim
sirasinda karlasmadgi test drnekleri icin de arzu edilen tepkiyi treliebOrnegin,
karakter tanima amaciylgiglmis bir yapay sinir glari, bozuk karakter gilerinde

de da@ru karakterleri verebilir ya da bir sistemigitdmis yapay sinir glari modeli,
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egitim sdrecinde verilmeyen giri sinyalleri icin de sistemle ayni davrgni
gosterebilir.

Uyarlanabilirlik : Yapay sinir &lari, ilgilendigi problemdeki dgisikliklere gore
agirhklarini ayarlar. Yani, belirli bir problemi ¢czek amaciyla @tilen yapay sinir
aglari, problemdeki dgsimlere gore tekrar @tilebilir ve degisimler devamli ise
gercek zamanda dagigme devam edilebilir. Bu 6zefli ile yapay sinir &lari,
uyarlamal ornek tanima, sinyalleme, sistem tanilama ve denetim gibi alanlarda

etkin olarak kullantlir.

Hata Toleransi :Yapay sinir &larl, cok sayida hicrenin g#i sekillerde
baglanmasindan oktugu icin paralel dgilmis bir yapiya sahiptir ve g@an sahip
oldugu bilgi, ggdaki butiin bglantilar Gzerine dalmis durumdadir. Bu nedenle,
egitilmi s bir yapay sinir glarinin bazi bglantilarinin hatta bazi htcrelerinin etkisiz
hale gelmesi, @n dgsru bilgi Gretmesini dnemli dlcide etkilemez. Bu asbk,

geleneksel yontemlere gore hatayi tolere etme gkten son derece yuksektir.

2.8.8. Genetik algoritmalar

Genetik Algoritmalar (GA), karnygk optimizasyon problemlerinin ¢ézulmesinde
kullanilan bir teknolojidir. Genetik algoritmalarezgisel bir yontem olup geni
uygulama alanina sahiptir [26]. Genetik algoritmalfmans, ekonomi, muhasebe,
yoneylem argtirmasi, ulatirma, d&itim ve bunun gibi birgcok alandaggir arama
algoritmalarina alternatif olarak oldukca popiler &rac haline gelngtir. Bunun
temel nedeni, d@er sezgisel arama metotlari bazen yerel optimuragdan verirken,
genetik algoritmalarin farkli sonuclarszamanl olarak dgerlendirerek ve arama
egilimini daha iyi ¢ozum alanlarina yonlendirerek blan cgunlukla kaginmyg
olmasidir [23]. Genetik algoritmalar, veri madeigilamacli olarak bgarili bir
sekilde kullaniimaktadir [39].

Genetik algoritmalar, veri yiginlarindaki oruntileoulmak icin tek bglarina
kullanilmazlar, bunun yerine &rnegin sinir aglaribiggrenme temelli veri

madenciligi algoritmalarina rehberlik etme amacull&ilirlar. Aslinda genetik
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algoritmalar, ¢c6zum uzayinda bulunan en iyi modédispit edilmesinde kullanilan
metotlardan biridir [38].

Bir cok alanda uygulama imkani ve uygulamalari ajenetik algoritmalarinsieme

adimlarigsdyle aciklanabilir [13]:

- Arama uzayindaki tim mumkan ¢ézumler dizi olakakilanir.

- Genellikle rastsal bir c6zim kimesi secilir vglaagic populasyonu olarak kabul
edilir.

- Her bir dizi icin bir uygunluk dgeri hesaplanir, bulunan uygunluk geeleri

dizilerin ¢6zUm kalitesini gosterir.

- Bir grup dizi belirli bir olasilik dgerine gore rastsal olarak secilipgatma slemi
gerceklatirilir.

- Yeni bireylerin uygunluk dgerleri hesaplanarak, caprazlama ve mutasyon

islemlerine tabi tutulur.

- Onceden belirlenen kak sayisi boyunca yukaridakigmler devam ettirilir.
- Iterasyon, belirlenen kak sayisina ukanca slem sona erdirilir.

- Amac fonksiyonuna gore en uygun olan dizi segilir

Genetik algoritmalar ancak;

- Arama uzayinin buyuk ve karmk oldugu,

- Mevcut bilgiyle sinirli arama uzayinda ¢6zimun a@olugu,

- Problemin belirli bir matematiksel modelle ifaeldilemedg,

- Geleneksel eniyileme yontemlerinden istenen sonwdinmadil alanlarda etkili

ve kullanglidir,
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Genetik algoritmalarin 6zelliklegu sekilde siralanabilir:

- Genetik algoritmalar problemlerin ¢6zUmuni paraeierin deerleriyle deil,
kodlariyla arar. Parametreler kodlanakildstiirece ¢6zim Uretilebilir. Bu sebeple

genetik algoritmalar ne yagtikonusunda bilgi icermez, nasil yapi bilir.

- Genetik algoritmalar aramaya tek bir noktadapild@oktalar kiimesinden kiar.

Bu nedenle ¢gunlukla yerel en iyi cozimde ssikp kalmazlar.

- Genetik algoritmalar tirev yerine uygunluk fonk@unun dgerini kullanir. Bu

deserin kullaniimasi ayrica yardimci bir bilginin kaiiilmasini gerektirmez.

- Genetik algoritmalar gerekirci kurallari gleolasiliksal kurallart kullanir.

Bir genetik algoritmanin temel elemanlari kisgggle tanimlanmaktadir [29].

Kromozom ve Gen Kromozon, GA’nin ¢dzmesi istenen problemin herrbirmkin
¢6zUmUnu gostermektedir. Belirlenen problem icirtaNe ¢6zim olabilir. Genetik
algoritmanin bunlarin iginden en iyisini arayip fmals1 istenmektedir. Kromozomlar
ise bu ¢ozumleri gosterirler. Hangicta rasgele olarak atanan ¢ozumler daha sonra
genetik algoritmanin ¢aima prensiplerine gére iygériimektedir. Bir kromozomun
elemanlarindan her birisi ¢c6zumun bir 6Z@Hi gostermektedir. Bunlara da “Gen”

adi verilmektedir.

C6zUm Havuzu Problemin en iyi ¢c6zimini aramak icin kullanilan nasgele
olarak belirlenmy ¢c6zim setidir. Problemin yapisina ve igare gore dgisen sayida
kromozom belirlenebilir. C6zim havuzu igerisindakr nokta mimkun bir ¢ézimd

ifade eder.

Caprazlama Caprazlama, biyolojik terim olarak ele alinirsarieekromozomlarinin
birbirleriyle yapms olduklari gen akverisidir. Caprazlama, problem ¢6zim
havuzunda bulunan c¢dzumleri (kromozomlari)seki ikiser birlestirerek yeni

c6zimleri meydana getirmektir. GA’ da secim sonrdmlli bir olasilikla
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kromozomlarin ikili olarak segilmesi ve rasgele itbehen bir noktanin ga
tarafindaki genlerinin kadikli olarak deistirilmesi sonucu caprazlamaslemi
gerceklatiriimis olur. iki kromozomdan iki adet yeni kromozom Uretilmektedir
problem ¢6zim uzayindan ka¢ adet kromozomum caprazé onceden belirlenen

caprazlama oranina gore belirlenmektedir.

Mutasyon :Mutasyon, organizmalarda radyasyon veygkhasebeplerle desiklik
meydana gelmesinden esinlenerek ggelmis bir operatordir. Caprazlama

neticesinde farkli coziimlere glaak bazen zor olmaktadir.

Mutasyon, yeni c6zimleri aramanin kolaylalmasi ve aramanin yonuni
desistirmek amaci ile bir kromozomun bir elemaninin (gdezistiriimesi islemidir.
Bir problemin havuzu iginden ka¢ kromozomun mutasygsratilac&ina mutasyon
oranina goére karar verilmektedir. Kromozomlardaadedi olarak belirlenen bir
noktada yapilan degsikliktir [33].

Uygunluk Fonksiyonu GA tarafindan bulunan ¢ézumlerin uygunluk deredeler
Olctlmesini sglayan bir fonksiyondur [11]. Uygunluk fonksiyonurdknozomlarin
ne kadar iyi bir ¢cozim vergini hesaplayarak gdsteren, genetik algoritmanin en
temel yapisidir. Her problem icin bir uygunluk feinfjonun belirlenmesi

gerekmektedir.

Genetik algoritmada probleme 6zgu gah tek kisim uygunluk fonksiyonudur. Bu
fonksiyon, probleme yapisina ve iggne gore dgismektedir. Mesela, birsi
cizelgelemesi (siralanmasi) probleminde belirlenensiraya goreslerin tamaminin
bitirilmesinin maliyeti uygunluk Ol¢itl olarak bdenebilir. En dgik maliyetle
isleri bitiren i sirasinin belirlenmesi istenmektediterin toplam maliyeti azaltilg
surece farkh ¢ siralarinin aranmasina devam eder. Bu maliyetihadéazla
azaltilamayaga bir noktada en iyi ¢6zimun GA tarafindan bulugroidugu kabul

edilmektedir.

Yeniden Uretim :C6zum havuzundaki kromozomlar caprazlama ve mutasyo

neticesinde meydana getirilen yeni kromozomlar Behllke artacaktir. Bunlarin
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arasindan problem havuz buyuiline gore kromozomlar bazilarl secilerefedieri
atilir. Secilen kromozomlar ise bir sonraki negizgmi olarak yeniden caprazlanip

gelecek ¢cozumleri Uretirler.



BOLUM 3. UYGULAMA

3.1. Uygulamada Kullanilan Clementine Programi

Clementine, SPSS IncSirketi tarafindan veri madengiii uygulamalari icin
tasarlanmy ve veri madencifii dinyasinin yazilimlari arasinda tercih siralamdesi
¢ kez birincilik adualtna almibir yazilimdir. Gérsellik 6nemli kilinarak tasartaig
calisma ekraninda surikle birak ile nesne ygirleme ve nesneleri birbirine Blama
islemi kolaylikla yapilabilmektedir. Clementine ileew madencilgi adimlari olan
verinin hazirlanmasi, veri temizleme, veri bjtlane, secme, dosntiirme, veri
kalitesini belirleme, hata ayiklama, model kurmapdelin de&erlendiriimesi ve
modelin izlenmesi konularini gemis bir teknoloji ile gerceklgirme imkéani
sunmaktadir. Aagidaki sekilde Clementine uygulama ekranindan bir goérinti

gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Clementine Uygulama Ekrani
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Clementine de veri modellemesamasinda zengin bir icerik sunmaktadir.
Clementine icerisinde yer alan modelleme yoOnteml8ri ana grup altinda

toplanmaktadir.

- Prediktif Modeller: Neural Networks, iki farkliute induction tekrgi C5.0 ve
C&Rtree, regresyon, lojistik regresyon ve sequedetection olmak Uzere 6 ayri
teknik cermektedir. Prediktif modellerde bir diziput degeri baz alinarak bir

“sonu¢” degerinin tahmin edilmesi amacl modeller s6z konusudu

- Siniflama Amagcli Modeller: Benzer nitelik gostersegmentlerin belirlenmesi
amaglidir. Kohonen ghari, K-ortalama,iki adimli siniflama olmak uzere g ayri

siniflama yontemi bulunmaktadir.

- Birliktelik Teknikleri: Genellgtirilmi s prediktif yontemler olarak da tanimlanmakta
olup, belirli bir sonucu bir dizi kural ile gkilendirmeye cakirlar. Clementine
icerisinde APRIORI ve GRI olmak Uzere iki ayriskisel kural belirleme yontemi

vardir.

Is problemlerinin irdelenmesisamasindasi deneyimi 6énemlidir. Bu ilk adimda
projenin amac ve gerekliliklerining ipersfektifi ile anlaimlasi, bu bilginin veri
madencilgi problem tanimi olarak netfériimesi ve hedeflere uima amach ilk
planlarin olgturulmasi s6z konusundur. Clementine ile birlikjesigonel olarak
lisanslanan uygulamgablonlart SPSS in farkli veri madengilprojelerine dair ciddi

bir is deneyimini kullanicilarina aktarmayl amaclayarakihanmsg bir programdir.

Verinin anlgiimasi gamasinda veri kaynaklarinagb@nma, veriyi tanima, verinin
kalitesini anlama ve verinin grafiksel olarak iremesi, hipotezleri odturma
amach veri gruplarini derlendirme cabmalarinda Clementine grafikler ve tablolar
Uzerinde belli boélgelerin secimini yapma seggnesunmaktadir. Clementine
icerisinde yer alan histogram, line plot, pointtpeb associaion graphs, statistics,
distribution graphs, data audiiemcileri verinin 6n incelemesinde sik¢a kullanilan
islemcilerden bazilaridir. gagidaki tablo Clementine programinda herbjaraada

amaclanmy gorevler listelennstir [36].
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Is Anlama Veri Veri Hazirik | Modelleme | Deerlendirme | Dagitim
Anlama
Is hedefleri belirleme 1Ik veri Veri seti Modelleme | Veri kesfinin Plan
toplama teknigini degerlendirme | dagitimi
secme sonuglari
Arka plan hedefleri Ilk veri Veri Modelleme | Madencilik Plan izleme
belirleme raporlama | kiimesinini varsayimini | sonuglari ve bakimi
tanimlama belirleme
Is bagari hedefleri Is bagari olcutleri| Sonug
belirleme raporunu
olusturmak
Veriyi Veri se¢imi
Tanimlama
Kaynaklarin stoklari, Veri Ekleme Test tasarimi| Onaylanmg Projeyi
gereksinimler, aciklama | ¢ikarma olusturma modeller gbzden
varsayimlar ve kisitlar, |raporu gerekgesi gecirmek
Riskler ve yukamlalikler
terminoloji, maliyetler ve
faydalar hakkinda durum
degerlendirme
Deneyim
dokumantas
yonu
olusturmak
Veri madencilgi Veri kesfi | Veri temizleme| Yapi modeli | Gdzden gegirme
amaclarini belirleme icin sireci
parametre
ayari
Veri madencilgi bagar Veri arama | Veri temizleme| Model
kriterlerini belirleme raporu raporu aciklamalari
Sonraki adimlari
belirlemek
Proje plani olgturmak Veri Veri yapisi Degerlendirm| Olasi adimlar
kalitesini e modeli listesi
dogrulama
Proje plani igin arag ve | Veri Turetilmis Dizenlenmy§ | Karar
tekniklerin ilk kesfi kalitesi Oznitelikler, parametre
raporu olusturulmus ayari

kayitlar
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3.2. Uygulama Sureci

Bu calsmada, bir Gretimsietmesinde uygunsuz olarak gorilen ve redlenenlérin
Uzerinde bir analiz yapilgtir. Bu analizde uygunsuz olarak goérilen ve ayrilan
malzemeler Uzerine nelerin etkili olglw ortaya konulmaya callmistir. Sekil 3.2

uygulama strecinin adimlarini géstermektedir.

Adim 1: Problem Tanimlama

v

Adim 2: Veri Toplama

I

Adim 3: Veri Kalitesininincelenmesi

\ 4
Adim 4: Veri Dizenleme

'

Adim 5: Veri velliski Anlama

A

Tliski Anlamli Hayir
mi1?

Evet

Adim 6: Veri Hazirlama

Adim 7:
Model
Olusturma

Adim 8: Uygulama

Sekil 3.2. Uygulama adimlari



52

Uygulama strecinde ilk olarak analiz yapilacak ofanblemin girdi ve ciktilari
tanimlanmgtir. Daha sonra problem icin berirlenen girdi vktdar destekleyecek
veriler toplanmgtir. Toplanan veriler dizenlenip bir 6n incelemégii tutulmutur.
On inceleme sonucunda anlamli gérilmeyen veri satiedelden aystiriimis ve
anlamli iliskiye sahip olan veri setleri ise modele dahil e@ikniizere hazirlanmve
model olgturulmutur. Uygulama sirecinin son adiminda ise model ilarkt

yorumlanmstir,

3.3. Uygulama Adimlari

3.3.1. Problemin tanimlanmasi

Problemin tanimlanmassa@amasinda, ilk olarak analizde kullanilacak olardigue
ciktilar belirlenmgtir. Problem, uygunsuz olarak gorulen ve redlenesdzemeler
Uzerinde nelerin ne kadar etkiye sahip @ldwun belirlenmesidir. Bu amacla
redlenme ile redlenme tarihi, redlenen Griint Uretdbin durumu, gitimi, kadrolu
ve tageron calganlar, redlenen trinun Uretiggitarih ve Uretildgi vardiya, redlenme
nedeni, redlenmenin insan ya da makineden mi kdsgnelgi, redlenen Urinun
dretim siklgi, redlenen Grandn grubu, redlenen Grinin serimiretup olmamasi,

redlenen Urinun firmasi arasindakjkller ortaya konulmaya calimistir.

3.3.2. Veri toplama

Tanimlanan problem icin gerekli olan veriledetmenin bilgisayar sistemleri ile
elektronik ortamda toplangtir. Veriler red bilgileri, Gretim bilgileri, cajan
bilgileri, malzeme bilgileri, proje ve firma bilgt olmak tzere 6 kategoriye ayrini
ve toplanan tim veriler bir Microsoft Access DasdogMDB) dosyas! igerisinde
tablolanmgtir. Olusturulan veri setindeki bu veriler dikkate alinarakodel

kurulmustur.
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Sekil 3.3. Veri tabanindaki tablolar vestiler

MDB dosya formatinda ofturulan veri seti ile Clementine programina “Sosfce

paleti Uzerindeki “Database” nodu vasitasi ilglaati sglanmstir. Veriler 11 ayri

tabloda bulundgu icin yazilan SQL cumleleri ile tek bir tablodarlegtirilmi stir.

Kullanilan SQL cumleleri:
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Tablo 3.2. Veri tabani 1'e glanti SQL climlesi

SELECT DISTINCT

RM.MALZEME,RM.LOT,RM.MIKTAR AS RMMIKTAR,RM.VARDIYA, RM.KAYIT_TRH AS TARIH,RM.HAFTA,
RED.KAYIT_TRH AS REDTRH,RED.MIKTAR AS REDMIKTAR,
NEDENKODU.NKOD,TRIM(NEDENKODU.TANIM) AS REV_TANIM,TRIM(NEDENKODU.GRUP) AS REV_GRUP,
MALZEME.URETIMONSURE,

PROJELER.PROJE,

URETIMBIRIMI.FABRIKA,URETIMBIRIMI.MSM,URETIMBIRIMI. ISEKIBI,URETIMBIRIMI.URETIMBIRIMI,
TRIM(MALZEME_GRUBU.GRUPADI) AS REV_GRUPADI,

MUSTERI_REF.MUSTERI

FROM

((((((RM RM INNER JOIN MALZEME MALZEME ON RM.MALZEME=MALZEME.MALZEME)

INNER JOIN MALZEME_GRUBU MALZEME_GRUBU ON MALZEME GRUBU.MALZEME=MALZEME.MALZEME)
INNER JOIN PROJELER PROJELER ON MALZEME.PROJEK®#PROJELER.PROJEKODU)
INNER JOIN MUSTERI_REF MUSTERI_REF ON MUSTERI_RBMALZEME=MALZEME.MALZEME)
INNER JOIN URETIMBIRIMI URETIMBIRIMI ON MALZEME.URETIMBIRIMI=URETIMBIRIMI.URETIMBIRIMI)
LEFT OUTER JOIN RED RED ON RM.LOT=RED.LOT AND RMALZEME=RED.MALZEME)
LEFT OUTER JOIN NEDENKODU NEDENKODU ON RED.NKOD-DENKODU.NKOD

WHERE RM.KAYIT_TRH > #2008-01-01# AND RM.MALZEME IHE '0%' AND RM.ISLEM<>'9900'

ORDER BY RM.KAYIT_TRH,RM.MALZEME

Tablo 3.3. Veri tabani 2 ye planti SQL cimlesi

SELECT DISTINCT

ISEMRI,BAKIM_ONARIM.MSM,BAKIM_ONARIM.TARIH

FROM

BAKIM_ONARIM

Tablo 3.4. Veri tabani 3’e planti SQL cimlesi

SELECT

ISEKIBI,VARDIYA.HAFTA,VARDIYA.VARDIYA,
CALISAND,EGITIM, VARDIYA.SICIL

FROM

VARDIYA VARDIYA INNER JOIN CALISAN CALISAN ON VARD IYA.SICIL=CALISAN.SICIL

3.3.3. Veri kalitesinin incelenmesi

Veri seti programa tanitildiktan sonra, verilerde dapma, anormal bir ger olup
olmadginin tespiti icin Oncelikle veri kalitesi incelengtit. Sekil 3.4°de
Clementinede veri Kkalitesinin incelenmesi icin Yyagps node bglantilari
gorulmektedir.Sekil 3.5°de olgturulan akimin caftirilmasi sonucu okan sonucg

tablosu gorulmektedir.
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[ Ao T T
Slrile ) Edit x]@]
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Sekil 3.5. Veri kalitesi incelenme sonuglari

Inceleme sonrasinda herhangi bir sapma ve kaygr dastlaniimanstir.
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3.3.4. Veri duzenleme

Veri kalitesi incelendikten sonra modelde kullaraknizere veriler diizenlenstir.

Sekil 3.6 olyturulan veri diizenleme akimini géstermektedir.

. VERI DUZEMLEME - Clementine 11.1 Gl X |

File Edit |Insent “iew Tools SuperMode Window Help

OUHEH &7 %30 1% »8 s B x4 8

@@ —

REDIg&MME Aggregate Fiker

a

[r]

S ———  » (2
saL B

VERI TABANI Type Syt

E=EH -a»

Tahle Type Distinct

-

[« i I [v]

]Tfl Server: Local Se_nre_rj_ |j] EEME@ I1DEMB.:

Sekil 3.6. Clementinede dfturulan veri dizenleme ekrani

Veri diuzenleme akimind§ekil 3.7'de fonksiyonlari gosterilen “Type” nodueil
desiskenler tanimlanngtir. Kurulacak modelde ihtiya¢ duyulangigkenler secilmy,

modelde yer almayacak olangiigkenler pasif konuma getirilrgtir.
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E}j RELDTRH 6& Range [2002-01-... Mone [y
{3 MKOD & Range [101,303] Mane i In
@ TARIM i{i:. Set "Amhbalaji... Mone sy 1N
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Sekil 3.7. Type nodu ile veri diizenleme ekrani

“Field Options” paletindeki “Derive” nodu ile redlene slemi = 1, uygun = O olarak
tanimlanmg ve yeni bir alan olarak veri setimize eklegtini “Aggregate” nodu ile
de tanimlamy oldugumuz redlenme ve uygun gortlmeglemi icin toplam ve
ortalama dgerleri hesaplanmitir. “Filter” nodu ile ihtiya¢ duyulmayan g@eskenler
temizlenmgtir. “Sort” nodu ile veri seti siralangtir. “Distinct” nodu ile veri
tekrarlari engelenmive son olarak veriler son kez dizenlgmi Bu islemlerin

ardindan yeni bir dizenlengrtiablo elde edilngtir.

3.3.5. Veri ve ilski anlama

Veri ve iliski anlama gamasinda, veri hazirlama icin yapilaglemler bir
“Supernode” icerisinde toplangive veri tabanina Eanmstir. “Type” nodu ile
desiskenler yeniden tanimlanip, girdi ve cikti gikenleri belirlenmgtir. Karar
desiskeni olarak redlenmenin secifdi uygulamada herbir ggsken ile karar

degsiskeni arasindaki ifiki, grafiksel ve istatistiksel olarak ortaya konuktur.
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Sekil 3.8. Veri ve ilski anlama gamasinda karar @gkeni ile iligkiler

Bu samada elde edilen sonug¢ ve grafikler uygulamanmugddliminde ayrintili

bir sekilde gosterilmi ve yorumlanmytir.

3.3.6. Veri hazirlama

Veri ve iliski anlama gamasindan sonra verilerde tekar bir diizenlemeyérgisi

gerektgi anlagiimistir.

Uretim onsurelerine gore Uretilen malzemeler ayiretilen, haftalik dretilen ve
gunlik uretilen malzemeler olmak Gzere 3 ayri datoplanmgtir. Uretilen Urtiniin
uygunsuz olmasinin nedenleri de gruplanarak makimakiaynakli redlenmeler,
calisandan kaynakli redlenmeler ve makinaggaidan kaynaklh redlenmeler olmak
Uzere 3 grupta toplangtir. Makinadan kaynakl redlenmelerin incelenmesi
asamasinda okabilecek makina arizalari icin 1, ariza olmama durugin ise 0

tanimlanmgtir.
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| 4 G [ | ’|._
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Sekil 3.9. Veri hazirlama ekrani

Musteriler i¢in, ayni firmaya ait fakat farkli plantam malzemeler ayni ngteri
olarak tanimlanngtir. Uretim saatlerine gére vardiya tanimlamalapymstir. Saat
08:00 ile 16:00 arasindaki Uretimler 1. vardiya:Q@816:00), saat 16:00 ile 24:00
arasindaki uretimler 2. vardiya (16:00-24:00), s88t00 ile 08:00 arasindaki
Uretimler 3. vardiya (00:00-08:00) ve fazla mesasailsma olan 08:00 ile 20:00
saatleri arasinda 4. vardiya (08:00-20:00) olaaakrhlanmgtir.

3.3.7. Model olturma

Analiz icin toplanan verilerin dizenlenmesinin aahn, redlenme ile karar
desiskenleri arasindaki tim gkileri kapsayan model bu adimda glurulmustur.
Olusturulan modelde karargaclari, yapay sinir @ari, daihm grafikleri ve ilgili
tablolar ile analiz gercelgarilmi stir.
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Sekil 3.10. Olgturulan model



BOLUM 4. UYGULAMA SONUCLARI

4.1. Karar Degiskenlerinin Modele Etkisi

Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

[&] Distribution of Vardiya #1 & a5
Sletle D Edt Oenerate  of view Wy [Fl 2[5/ T & | 1x|®@
Yalue | Fropaorion | % | Count
08-16 ] &1.87 1924
16-24 | 27,58 1023
24-08 149,03 706
08-207] 1,51 af
REDLEMME
O "
¥ : = l
Tahle _ Graph _Annntatmna |
| ok |
— S

Sekil 4.1. Vardiya dizeni - redlenmesHtisi

Model veri setindeki vardiya @ekenini anlamli bulmgtur. 08-16 vardiyasindaki
redlenme orani toplam redlenmelerin % 51.87 "idl$-24 vardiyasinda meydana
gelen redlenme orani % 27.58, 24-08 vardiyasindeD%3 ve fazla mesaili caina

olan 08-20 vardiyasindaki redlenme orani ise % lofhustur.

Tablo 4.1°de

vardiyalardaki toplam redlenme ve toplam Uretim tenilarina kagilik redlenme

oranlari verilmgtir.



Tablo 4.1. Vardiyalarin redlenme - Gretim orani

Vardiya | Toplam Redlenme | Uretim Sayisi | Redlenme/Urén
20-08 0 40 0.0
08-20 56 6577 0.0085
24-08 706 109334 0.0064
08-16 1924 282969 0.0067
16-24 1023 162445 0.0063
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Sekil 4.2°de vardiya ile redlenme arasindakikilyi gosteren karar@ci verilmitir.

Redlenme sayisi en fazla 08-16 vardiyasinda olraasagmen en dgik dretim

yapilan vardiya olan fazla mesaili 08-20 vardiydsimedlenme orani % 0.85 ile en

yuksek dgerdir. 08-16 vardiyasi 08-20 vardiyasindan sonr®.88 ile en yuksek

redlenme oranina sahiptir.

$R-REDLENME

Categary

% h

{= 0.000
{= 1.000

93.339 557655 |

0.661 3704

| Tatal

100.000 561385 |

T =
REW_VARDIYA
Adj. P-walue=0.501, Chi-square=7.812, df=3

03-16 08-20

| | 16—|24 24—|DE
MHode 1 Mode 2 Mode 3 Mode 4
Category % n Category % n Category % n Category % n
0.0on 99320 2810448 0.0o0 981484  BAB1 0.0o0 Y9370 161422 0.0o0 99.354 108628
W 1000 06380 1924 | |M1.000 0.845 56| |M1.000 0630 1023 |M1.000 0645 FOA
Tatal a0 407 2829649 Total 1179 GE1T Tatal 28938 162445 Total 18,476 108334

2. Uretim Periyodu

olmaktadir.

Sekil 4.2. Vardiya - redlenme gkisi karar gaci

. Uretimin yapilgh periyodun redlenme (izerindeki etkisi
incelendginde Sekil 4.3'deki histogram elde edilgtir. Grafikten de goruldgil

tzere yilin ilk ceyrginde ve son ceyggnde redlenme oranlarinda yukselme
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TARIH

Sekil 4.3. Uretim periyodu - redlenmeskisi grafigi

Redlenen drinlerin - Oretiminin  yapifoh haftalarin - daihmi Sekil 4.4°de
gorulmektedir. Grafiktende goruldi tzere yilin ilk ceyrginde 8. hafta ile 11. hafta
arasinda Uretilen drtnlerde redlenme miktari attmi Ayni sekilde yilin son

ceyresinde 42. hafta ve 43. haftada redlenme oranlaukagld yiksektir.

REDLENME

9112115117119 21122125127 129121 (2325137129141 1421453(147149151
10 12 14 18 18 20 22 24 26 28 30 32 24 36 38 40 42 44 46 48 50 52
HAFTA

Sekil 4.4. Uretim haftasi - redlenmesHisi grafigi
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Sekil 4.5 redlenen drtnlerin Uretimlerinin aylaragdienini gostermektedir. 2. ve 3.
aylarda yapilan tretimler ile 10. ayda yapilan idrktrde redlenme oranlari ghr
aylara gore daha yuksektir. 10. aydaki redlenmgiéricerisindeki en yuksek

redlenme oranidir.

5007

400

REDLENME
w
=
=}

|

200

100 "'E""'

Sekil 4.5. Uretim ay! - redlenme gkisi grafigi

Sekil 4.6 redlenen Urdnlerin Uretilgi haftanin guntndn redlenme miktarlan ile

ili skisini gostermektedir. Grafikte 1 pazari, 7 cumsigteifade etmektedir.
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Sekil 4.6. Uretim guni - redlenmegkisi grafigi

Grafiktende goruldgi gibi redlenme en ¢ok pazartesi gunleri Uretileiinlerde
gorulmektedir. Normalde ¢cama olmayan pazar guniu ¢ok az miktarda fazla mesai
yapildgindan ¢ok dgik oranda redlenme olmgtwr. Cumartesi ise haftanin normal

mesaili calsmasinda en diik redlenme oranina sahip gunuddr.

3. Calsanlar : Calkanlarin redlenen urin Uzerindeki etkisini incelemegk hata
nedenleri alt bir grupta toplangnve bu alt grupteSekil 4.7 de goruldgu Gzere
kisiden kaynakh hatalar, makineden kaynaklh hatdkayi, ve makineden kaynakli

hatalar ve dier hatalar olmak tzere 4 ana grupta toplahmi
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kAYMAK HATALARI MAKINA - KISIDEMN KAYNAKLI HATALAR
LABORATUAR TEST HATALARI MAKINA - KISIDEMN KAYNAKLI HATALAR
MUSTERIDE OLUSAMN HATALAR-DISER  DIGER
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Sekil 4.7. Hatalarin gruplanmasi

Model calstirildiginda bu dgiskenler anlamhli bulunmgiur. Elde edilen sonuglar

Sekil 4.8 de gosterilmektedir.

[T& Distrioution of Hata Grubu 28
[SlEite T Edit ) Generate & view |
Yalue - | Proportion | % | Count
DIGER ] 2,38 107
KISIDEN KAYNAKLI HATALAR 50,34 1867
MAKINADAN KAYNAKLI HATALAR T 4,26 168
MAKINA - KISIDEN KAYMAKLI HATALAR ] 42,52 1677
REDLENME
ER |
Table | Graph | Annotations |
| oK

Sekil 4.8 Hata gruplari - redlenmeshisi
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Uretilen Griinlerin uygunsuz olmasinda sadecesaalhatalari % 50.34, makineden
kaynakh hatalar % 4.26 ve makine-gahdan kaynakli hatalar % 42.52
duzeyindedir. Makine-calandan kaynakli hatalar tzerindeki gahin etkisi ikinci

bir analiz ile ortaya konacaktir.

4. Uretim Siklgl : Isletmede drtinler, tretim sikh olarak 3 gruba dalmaktadir.
Gunluk olarak Gretimi yapilan malzemeler, haftaletimi yapilan malzemeler ve
aylk Uretimi yapilan malzemeler olarak siniflamdmaktadir. Bu siniflama, gelecek
siparglere bakilarak malzemelerin sipasikligina gore bir formulasyon yapilarak
belirlenen Uretim 6n sirelerinden ortaya ¢ikmaktagkkil 4.9°da Uretim sik@iinin

redlenme ile ikisi gosterilmektedir.

Eleie  DEdt ©cenerate  f view [yl %] B & | 1x|@|
Yalue | Fropartion | % | Count
AYLIK 13,35 495
GUNLUK | 47,43 1759
HAFTALIK | 39,23 1455
REDLENME
11
Table | Graph | Annotations |
| ok
5 = =

Sekil 4.9. Uretim siklgl - redlenme ikisi

Gunluk Gretimi yapilan malzemelerin redlenme oréopjam redlenen malzemelerin
% 47,49 u, haftalik Gretimi yapilan malzemeleridlemme orani % 39,2 si ve aylik
dretimi yapilan malzemelerin redlenme orani isdaiwpredlenen malzemelerin %
13,32 sidir.

Uretim siklginin redlenme (zerindeki etkisini gosteren kargacaSekil 4.10°da

verilmistir.
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$R-REDLEMME

Category % 1
0.000 99339 557656
H 1 000 0.BE1 3709
Total 100.000 561365
1 ] """""" =l
Lretim
Adj. P-value=0.000, Chi-square=16.204, di=2

GUN|LEJI»< HAF'I|'ALIK AYI|_IK
Mode 1 Mode 2 Mode 3
Category % h Category % h Category % h
0.000 08 292 246774 0.000 499,367 228500 0.000 99403 82382
B 1000 0708 1759 |®™1.000 0633 14455 (M1.000 0.597 4495
Total 44 273 248533 Total 40,964 229955 Total 14 TE3 B287T

Sekil 4.10. Uretim siklii - redlenme ikisi karar gaci

En fazla redlenme % 0.71 ile gunluk olarak uretilemalzemelerde meydana
gelmistir. Haftalik olarak dretimi yapilan malzemelerde 0463 ve aylik olarak

Uretimi yapilan malzemelerde ise % 0.60 oranindéerane meydana gelgtir.

5. Ambalajicine Konulan Miktar : Goriinim hatalari nedeni géellenen malzemeler
Uzerinde ambalaja konulan malzeme sayisinin etkeglendginde karar sirecini

etkileyen bir dgisken olmadgl ve anlamli bir ilgki olusturmadg tespit edilmgtir.
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450007 1 5,93 G5
100000 & 4492 a4
20,0007 Bl 483 A3
4000 | 3,83 42
960007 1 3,64 40
120,000 B 3,66 39) |
300.000 ] 3,0 33|
REDLEMME
e
Tablg___ Graph | Annotations B
Ok J

Sekil 4.11. Ambalaj icindeki miktar - redlenmeskisi

6. Fabrika :isletme kendi icerisinde 6 adet fabrikaya béluntiii Bu fabrikalarda

meydana gelen redlenme miktarl§ekil 4.12"de verilmitir.

'[E] Distribution of Fabrika <im
SlEitle T Edit {)cenerate  f view [y
Walle | Proportion | % | Count
FAERIKA 1] ] 4473 16549
FAERIKA 2] ] 10,08 ar4
FABRIKA 3] 1 795 296
FAERIKA 4] ] 28,09 1042
FAERIKA ST 6,38 2545
FABRIkaBT] 2,24 g3 FI
REDLEMME W
R '
Tahble | Graph | Annaotations |
| ok
8 —_ - L ] i3 -ﬂ

Sekil 4.12. Uretim fabrikasi - redlenmeskisi

Sekil 4.13 de fabrikalarin redlenme Uzerine etkigtisteren karargaci verilmitir.

Redlenme oraninin en yuksek aldufabrika % 0.80 redlenme orani ile Fabrika 1
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olmustur. Fabrika 5°de ise % 0.71 oraninda redlenme areydjelmgtir. Fabrika 2,
% 0.42 ile en diiik redlenme oranina sahip fabrika okftuu.

MHode 1
Category % n
0.000 99105 204659 ———FABRIKA 1—
H1.000 0804 1659
Total 36.758 206348
Mode 2
Category % h
0.0o0 99,577 97473 ———FABRIKA 2—
B 1000 0.423 374
Total 15,738 88347
MHode 3
Category . % n
0.000 99380 47415 ——FABRIKAZ—
W 1.000 0.620 295 Maode 0
Total 8.499 47711 Reclassifys Category % n|
— —1© 0.000 99.339 557B56 |, JR-REDLEMNME
Maode 4 N 1.000 0.661  3roal
Category % n Total 100.000 5861365
0.000 99372 164821 ——FABRiKA4— B =]
H1.000 0.628 1042
Total 29546 165863
Mode 5
Category % n
0.000 99,707 35755 ——FABRIKA 5—
H1.000 0.708 255
Total G.415 36010
Mode B
Category % h
0.0o0 99514 17003 —FABRIKA 6 ESKI—
B 1000 0.486 83
Total 3.044 17086

Sekil 4.13. Uretim fabrikasi - redlenmesKisi karar &aci

7. Makine Arizasi : Makine hatasi veya makine-ingmtasi neden ile redlenen

Cshnin

toplam

artnler ile makine arizasi arasindakskii Sekil 4.14°de gorulmektedir.

redlenme Uzerindeki etkisi incelenirken makine-ms&atasi orani,

redlenmelerin % 430 olgunu tespit edilngti. Sadece makine hatasi ise toplam

redlenmelerin % 470 dir.
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HE

Walue - | Proporion | % |
MAKINA ARIZAS] VAR | 16,83 282
MAKINA ARIZAS] YOk 1 8317 1443
REDLERMME

Tahle | Graph | Annotations |

Sekil 4.14. Makina Arizasi - Redlennileskisi Grafigi

Makine hatasi ve makine-insan hatasi olarak gruglewz nedenler yluzinden
redlenen Urinun dretilgi Gretim biriminde, Uretim esnasinda operasyonlarin
gerceklatirildi gi makinalardaki arizanin redlenme (zerine etkisselandginde,

makine hatasl ve makine-insan hatasi nedeni ilemetklerin % 16.83 inde makine

arizas| mevcut oldiw gorilmektedir.

3

8. Urtin Grubu isletmede uretilen trtinler 13 gruba ayrilmaktafekil 4.15 uriin

gruplari ile redlenme arasindakikiyi gostermektedir.

| [i=] Distribution of Uriin Grubu.
Walue - | Froporion | % | Count
BAGAJ FITILLERIZT 4,98 370
CAM LASTIKLERIT 3,37 1245
DIGER kaAUGUK URONLER] 1,02 a8
DIREK FITILLERI] 0,24 8
DIg SIYIRICI FITILLER ] 10,84 402
IZ_DIg SIYIRICI KAYMAKLIE 1,86 G4
iC SMIRICI FITILLER I 4,54 354
FarAL FITILLERI D 1912 o4
KAP| FITILLERIE ] 30,68 1138
KAPUT FITILLERIT 2,32 26
KLIPSTANLAR ] 0,7 26
TAVAN CITALARI| 0,05 21N
TOZ FITILLERI T 5,04 187
YAGMUR OLUKLARI T 5,23 194
REDLEMME

11

Tahle | Graph | Annotations |

3

ke

Sekil 4.15. Uriin Grubu - Redlennikskisi
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Isletmede wretilen Griinler igerisinde redlenen Uniml& 30,681 kapi fitilleri, %
19,12°si kapi cami kanal fitilleri, % 10,840 isg diyirici fitilleridir.

KAPI FITILLER i | REDLENME

KANAL FI'.I'II._LERI— o1
DIS SIYIRICI FITILLER
BAGA] FITILLERI
i SIYIRICI FITILLER—
YAGMUR OLUKLARI
TOZ FITILLERIH
CAM LASTIKLERI
KAPUT FITILLERI
i¢_DIS SIYIRICI ..
DIGER KAUGUK URUNLERT
KLIPSTAMNLAR
DIREK FITILLERI
TAVAN CITALARI

URUN GRUBU

el

T I I I
Z50 500 720 1.000 1.250
REDLENME SAYISI

(=]

Sekil 4.16. Urin grubu - redlenmeskisi grafigi

Tablo 4.2. Her bir Griin grubu igin redlenme - ime@rani

Uriin Cesidi Red Sayisi| Uretim Sayisi|  Red Sayisi/Uretim

IC_DIS SIYIRICI KAYNAKLI 69 9974 0.0069

TAVAN CITALARI 2 1175 0.0017

KLIPSTANLAR 26 7541 0.0034
DIGER KAUCUK URUNLER 38 6960 0.0054
TOZ HATILLERI 187 26932 0.0069
YAGMUR OLUKLARI 194 32960 0.0058
DIS SIYIRICI FITILLER 402 88120 0.0045
IC SIYIRICI ATILLER 354 66539 0.0053
KANAL FITILLERI 709 144225 0.0049
CAM LASTIKLERI 125 15202 0.0082
DIREK HTILLERI 9 2853 0.0031
BAGAJ HTILLERI 370 27182 0.0136
KAPUT FITILLERI 86 12386 0.0069
KAPI FITILLERI 1138 119316 0.0095

9. Miteri : Redlenen Uriinlerin ngieri Griinlerine dailimi incelenmtir. inceleme
sonucunda 3 firmanin urlnlerinde yuksek oranlapitesdilmistir. Sekil 4.17

redlenmelerin mgieri Grtnlerine dalimini gostermektedir.
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[® pistribution of Firma #2 =13 x|
(Fete " Edit )enerate ¢ view | alEl ST/ | & |x|®@|
Yalue | Fraportion % | Count
MUSTERI 01 15,91 540
MUGTERI 02 3,48 124
MUZTERI 03] 087 36
MUSTERI 04 ] 41 152
MUZTERI 05]] 0,748 28
MUOSTERI 06 1 3,56 132
MUSTERI 07] 0,32 12
MUSTERI 08 ] 4,56 1649
MUOSTERI 0810 1,78 ]
MUSTERI 10] 0,1 4
MUSTERI 11| 0,05 2
MUSTERI 120 31 114
MUZTERI 13 0,03 1
MUZTERI 14 0,08 2
MUZTER 15] 01 4
MUOSTERI 160 1.4 52
MUOSTERI17] 0,43 16
MUSTERI 18] 0,27 10
MUOSTERI 18 23,43 864
MUSTERI 20| 0,03 1
MUSTERI 21] 07 26
MUOGTERI 220 1.4 52
MUZTERI 23] 0,43 16
MUSTERI 24 18,52 68T
MUSTERI 25 3,07 114
MUSTERI 26 1 31 114
MUOSTERI 27 T 53 197
MUOSTERI 28 ] 2,59 96
MUSTERI 28] 0,43 16
REDLEMNME
O
Table | Graph | Annotations
oK |

Sekil 4.17. Migteri - redlenme ikkisi

Redlenmeler en fazla Mteri 01, Miteri 19 ve Miteri 24 Un Urtnlerinde olngtur.

Yaklasik olarak bu tc¢ firmanin Grdnlerinin redlenme oréoplam redlenmelerin %

60"1 kadardirSekil 4.18 de bu ¢ firmanin redlenen GUrlnleriningtim siklgl ve

drtin grubu ile ilgkisini gosteren karargaci verilmitir.
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Musteri 01'in aylik Oretilen UrUnlerinden redlenentefio 37 si klipstanlar, % 26°sI
kanal fitilleri, % 20'si toz fitilleridir. GUnlik tetilen Grtnlerinden redlenenlerin %
56'i kanal fitilleri, % 4071 kapi fitilleridir. Haghk dretilen drinlerin ise,

redlenmelerin % 76°s1 kanal fitilidir.

Musteri 19°un dretilen Grinunin Oretim sghaylik veya haftalik ise redlenen
drtinlerinin % 51°i kap fitilleridir. GUnltk Uregh Grinlerinde ise redlenenlerin %
31'i kanal fitilleri, % 38’i dg siyirici fitilleridir.

Musteri 24 0n dretilen Grininin Uretim sgliaylik veya gunlik ise redlenen
drtnlerinin % 33°0 kapi fitili, % 25% yamur oluklaridir. Haftalik Gretilen

drtinlerinde ise redlenenlerin % 63°U kapi fitilberi

10. Calsan Kadro : Cakanlarin kadrolu ya da garon olmasinin redlenme
Uzerindeki etkisini incelemek icin redlenmenin ilec®ligi tim sirec¢ icerindeki
Uretimler de dikkate alinrgtir. Sekil 4.19°daki karar gaci calgsanlarin kadro turd ile

redlenme arasindakigkiyi gostermektedir.



fR-REDLEMME

5 Node 0
| Category % n_ [
0.000 09,402 3204834
El1.EIIIIIII 0.598 19287
Total 100.000 3224121 |:
e ] ____________ =
CALITP-.ND
K-'—‘-.DITOLLJ TASE|RON
Mode 1 Mode 2
Category % h Category % hn
0.000 99434 21107217 0.000 99 340 1097617
B 1000 0566 119949 B 1000 0660 7288
Total 65730 2119216 Total 34,270 1104905

Sekil 4.19. Calgan kadro durumu - redlenmeskisi karar gaci

Uretiminde kadrolu ¢ajanlarin bulundgu malzemelerin redlenme orani % 0.56 ve

76

basari orani % 99.44’dir. Uretimindesgron calganlarin bulundgu malzemelerde

ise baari orani % 99.34 iken redlenme orani % 0.66 olézagit edilmgtir.

11. Profil Turi : Uretilen mamulde kullanilan pidfiriiniin redlenme tizerine etkisi

incelenm§ ve sonuglariSekil 4.20°de verilmgtir. Model profil tlrinid redlenmeye

etkisi konusunda anlamli bulgtur. Redlenmeler tubingli profiller de tubingsiz

profillere gére daha fazla olrgiur.
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2,500 REDLENME
01
2,000
w
Z1.500
Zz
w
-
[=]
=
1,000
500
0 T T
TUBINGSIZ TUBINGLI
PROFIL TURU

Sekil 4.20. Profil turl - redlenme gkisi

Profiller tubingli ve tubingsiz olmak tzere iki dra ayrildiktan sonra karagaci
grafigi Sekil 4.21°de gosterild gibi olmustur.

$R-REDLEMME

Category % 1}
0.ooo 99.33955?5555

= 1.000 0.661 3709
Total 100.000 561365

PROFIL_TURL

TUEBIMGLI TUBINGSIZ
Mode 1 Mode 2
Categaory % n Categaory % hn

0.000 §3.971 1445950 0.000 99.469 412666
N 1.000 1.028  1508| (™1.000 0531 2201

Total 26.097 146453 Total 73.903 4148867

Sekil 4.21. Profil turl - redlenme gkisi karar gaci
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Veri setinde yer alan Uretilgjnimalzemelerde redlenme orani % 0.66abaorant %
99.34 olarak tespit edilsgtir. Tubingli profil ile Gretim yapilan malzemeleri
redlenme orani % 1.03 vedaau orani % 98.97 dir. Tubingsiz olan profil ileetim
yapilims malzemelerde ise kari orani % 99.47 iken redlenme orani % 0.53 olarak

bulunmutur.

12. Uretim Turt :Isletmede Uretilen Griinler, seri Uretim ve sipargore Uretim
olmak Uzere ikiye ayrilmaktadir. Veri setindeki m&heler seri Gretim ve seri Uretim
desil olarak iki grubda dizenlenerek analiz edigtmi Sekil 4.22 Uretimsekli ile
redlenme arasindakigkiyi gostermektedir.

2,000 REDLENME
01
1,500
18]
z
il
4
=1.000
18]
=3
500
o T . T
sERI URETIM DEGIL SERI URETIM
URETIM TURU

Sekil 4.22. Uretim tiirl - redlenmegkisi

Seri olarak uUretiimeyen malzemlerdeki redlenme piaari Uretilen malzemelerin
redlenme oranindan daha falza @duortaya cikmytir. Seri Uretimde redlenme
sayisi 1759 iken siparigeldikgce Uretim yapilan malzemelerde ise redlersanasi
1950°dir. Uretimler de dikkate alinglizaman seri olarak Uretilen malzemelerde
redlenme orani % 0.71 vedaau orani % 99.29 olarak tespit editimi. Seri olarak
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uretilmeyen malzemelerde ise redlenme orani % Qebagari orani % 99.38°dir.

Sekil 4.23 de seri Uretimin redlenme Uzerine etkigiisteren karargaci verilmitir.

fR-REDLEMME

Category % h
0.000 Q9,330 257656

W 1.000 0.661 3708
Total 100.000 561365

SERI URETIM

SERI URETIM SERI URETIM DEGIL
Mode 1 Mode 2
Category % h Category % h

0.000 99.292 246774 0.000 99.377 3108582
M 1.000 0.708 1759| (™1.000 0623 1950

Total 44273 248533 Tatal 56727 312832

Sekil 4.23. Uretim tiirii - redlenmegkisi karar gaci

Sekil 4.24 redlenme nedenlerinden, makineden kaynadlenmeler ve makine-
insandan kaynakh redlenmeler dikkate algmdda makine arizasi Uzerinde seri

Uretim ve fabrikanin etkisini gostermektedir.
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Sekil 4.24. Makine ve makine - insandan kaynaklieathelerde makine arizasinin seri Uretim ve

fabrika ile iligki karar gaci
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Makineden kaynakl redlenmeler ve makine-insandayn&kli redlenmelerde seri
Uretimde redlenen Urlnlerin % 14.91 unda makineaari olmgtur, % 85.19°da
makina arizasi gorulmestir. Seri Uretim olmayan redlenen trUnlerin % 18u6@an
makine arizasi olurken, % 81,40 Inda makine arig@silmemgtir. Seri Uretim
olmayan redlenen urunlerin fabrikalaragdemina bakildginda, fabrika 4 % 26.32
ile en yuksek redlenme oranina sahiptir. Fabrik# 22.54 ile redlenme orani en
yuksek 2. fabrika olarak goziukmektedir. % 10.26leeohe orani ile fabrika 2 en

disUk redlenme oranina sahiptir.

Sekil 4.25 deki karar gaci, redlenme oraninin daha yuksek @ldtubingli profil ile
dretimi yapilan Grdnlerin Gretiminde, gan kadro turt, calanlarin operasyonel
egitim dizeyi ve Uretim sikfinin hata tart Gzerindeki etkisini gostermektedir.
Hatalarin % 58.53 G gitim dizeyi 9 ve 9'dan kuguk olan ganlarin caktirg
birimlerde olmaktadir. Bu dallanmada % 39 oranmdg@rinim hatalari, % 31
oraninda finisyon hatalari olmaktadirgdf esitim dizeyi O ise, cajtigl Uretim
birimindeki redlenmelerin % 57 si gorinim hatasegdidir. Egitim duzeyi 1 ile 9
arasinda olan ¢ghnlarin bulundgu tretim birimlerinde aylik olarak tretimi yapilan
drinlerde meydana gelen hatalarin % 51°i finisyatalari ve % 28'i kaynak
hatalarindan meydana gelmektedir.

Gunluk olarak dretimi yapilan Grinlerin Uretiming@tim dizeyi 2 nin altinda olan
taseron calganlarin etkisi ile meydana gelen redlenmelerin % 6&aynak
hatalarindan okmaktadir. Eitim dizeyi 2 ile 9 arasinda olansémon calganlarin

bulundwgu Uretim birimlerinde ise bu kategorideki redlenemeicerisinde kaynak
hatasi orani % 33'e glinektedir. Ama ayni zamandaiem dizeyi arttgl icin

verilen sorumluluklarinda artmasi ile finisyon masi kullanma yetkileride
arttmaktadir. Bu nedenlegiim duzeyi arttikca kaynak hatasi oranishigsine

ragmen finisyon hatasi orani % 8 den % 40 a cgkimi

Gunluk olarak dretimi yapilan drtnlerde kadroluigatlarin gitim duzeyi 3'Un
altinda ise hatalarin % 65’ini finisyon hatalarpgamaktadir. gtim dizeyi 3 ile 9
arasinda ise hata oraninin finisyon, gérinim veaka@ hatalarinda dtizgin bir

sekilde da&ildigI gorulmektedir.
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Sekil 4.25. Tubingli profil ile Uretimlerde kadrgz#im-uretim siklgi-hata tird ilkisi karar gaci

Haftalik olarak Uretimi yapilan malzemelerdget@n calganlarin etkisi ile meydana
gelen redlenmelerin % 59u g6rinim hatas! olurken Hata orani kadrolu

calisanlarda % 29 a dinektedir.

Egitim dizeyi 9'un Uzerinde olan c¢gnlarin Uretim yaptiklari Gretim biriminde
goranam hatalan % 16'ya skrken, Kaynak hatalarinin orani % 14°'den % 57 ye

yukselmitir.
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Uretim siklg1 giinlik olan drunlerin Uretimindesiéim diizeyi 10°nun Uzerinde olan
calsanlardan tgeron olanlarin neden olduklari redlenmelerin % BZ)&rinim
hatalari, kadrolu cafanlarin neden olduklari redlenmelerin ise 12'situgam

hatasidir.

Sekil 4.26 daki karar gacinda tubingli profil ile Uretilen Grtnlerde, hataynas
Uzerine Uretimin seri uretim olup olmamasinin, sgall kadro tlrinin ve ¢gn

egitim seviyesinin etkisini gostermektedir.

Tubingli profil ile Gretilen Grlnlerden redleneriteriretiminde cakanlarin gitim
duzeyi 9.5'un altinda dtilkce, cajandan kaynakl hatalarin orani % 70 seviyesinde
olmaktadir. Bitim seviyesi 9.5%in Uzerine ¢ikinca ise gahdan kaynakli hata orani
% 34°e dgmektedir. Eer seri Uretim yapilan bir GrinU Ureten ekipdesaalarin
seviyesi 9.5%in Uzerinde ise redlenme Uzerinesgain direk etkisi % 53 dir. Ayni
sartlar altinda seri Uretim olmayan bir Uretim géiegigi takdirde redlenme lzerine

calisanin etkisi % 29 dur.

Egitim dizeyi 6.5 ile 9.5 arasinda bir @& ise seri Uretim yapilmasi durumunda
calisanin etkisi % 65, seri Uretim olmayan bir Uretinpyamasi durumunda ise %
73 dir. Bser esitim duzeyi 6.5 ile 8.5 arasinda ise kadrolu ggalin redlenme Uzerine
etkisi % 36, tgeron ¢alsanin redlenme Uzerine etkisi de % 66°dir.
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BR-REY_HATA_KAYNAGI

; Mode 0 :
|_Category % nf
{= picer 2854 151
| maKinA 4423 234
W wakina - CALIGAN 32527 1721 |!
1% canigan 60,197 3185|;
1 Total 100.000 5291
______________________________ =
EGITIM
<= 9500 = 9.500
Maode 1 MNade 10
Category % n Category % n
DIGER 0.arz 27 DIGER 5652 124
B AKINA 5135 190 B AKINA 2005 44
B AKINA- CALISAN 14.821 459 B AKINA - GALISAN  57.521 1262
B CALISAN 78172 2421 B CALISAN 34.822 7B4
Tatal 58.533 3087 Tatal 41,457 2194
= =
EGITIM REY_SERI_URETIM
«= E:.suu = 6.500 SERI URETIM SERI URETiIM DEGIL
Mode 2 MNode 3 Made 11 Mode 12
Categary % n Category % n Category % n Category % n
DIGER 0513 9 DIGER 1301 18 DIGER 27,434 124 DIGER 0000 0
B MAKINA 2792 49 W AKINA, 10507 141 (M maKiNa 7743 35| | MAKINA 0517 9
B MAKINA - GALISAN 11.330 199 B MAKINA - GALISAN 19.374 260 | M MAKINA- CALISAN 11.283 51| |MMAKINA- GALIAN 69.518 1211
B CALISAN 85.356 1498 B CALISAN 62.770 923 [ CALISAN 53540 342 |MCALIGAN 19.968 522
Total 331701755 Total 26,364 1342 Tatal 8543 452 Total 32.024 1742
=
REV_SERI_URETIM
SERI URETIM SERI UHE:TiM DEGIL
Made 4 Mode 3
Category % n Categary % n
DIGER 2490 13 DIGER 0010 o0
B AKINA, 17.081 130 | W MAKINA 1777 11
B MAKINA - GALISAN 14,385 104 | |M MAKINA- CALISAN 25.202 156
B CALIGAN 65145 471 |MgALIGAN 73.021 452
Tatal 13665 723 Tatal 11.698 619
=
EGITIM
== 8 500 = 8.500
Hote 5 Nate 8
Categony % n Category % n
DIGER 1786 5 DiGsER 2935 13
B AKINA 30.000 4| [MMaKINA 10,384 45
B AKINA- GALISAN 20714 58| |MmAKINA- GALIGAN 10.384 45
B GALISAN 47.500 133 | |MGaLIGAN 7E.288 338
Tatal 5.292 280 Total B.373 443
=
CALISAND
KADR:OLU TASE‘RON
Mode B Mode 7
Categary % n Category % n
DIGER 1130 2 DIGER 2813 3
B pAKINA 47.458 84| |M MAKINA oo o
W OAKINA - GALISAN 14680 26| M MAKINA- GALISAN 31.068 32
B CALIGAN 36,723 B5| M GALIGAN 66018 68
Tatal 3345 177 Tatal 1047 103

Sekil 4.26. Tubingli profil ile Uretimlerde hata kagsi—kadro—gitim-seri Uretim ilgkisi karar gaci
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Sekil 4.27 hata turl tGzerine dretim sghin, fabrika ve vardiyanin etkisini gosteren
karar gacini vermektedir. gitim dizeyi 0.5 den kiic¢ik ise % 57 oraninda gorinim
hatalar olgmaktadir. Bitim dizeyi 0.5 ile 9.5 arasinda, vardiya 08-16 avép-24
vardiyas! ve Uretim sikl aylik ise redlenmelerin % 530 finisyon hatasigitim
dizeyi 0.5 ile 9.5 arasinda ve uretim gklgunlik veya haftalik ise 08-16
vardiyasinda % 39'u goOrinim hatalari nedeni ile246vardiyasinda ise % 31

oraninda kaynak hatasi yuzunden redlenmeler olrdakta

Egitim duzeyi 0.5 ile 9.5 arasinda ve vardiya 08-2yas 24-08 ise Uretim sikh
aylik veya gunlik oldgu Uretimlerde redlenmelerin % 50°si finisyon hatasdeni
ile olurken Uretim sikfii haftalik oldgu Uretimlerde ise % 63 gorinum hatalar

meydana gelmntir.

Egitim dizeyi 9.5'in Uzerinde olgu zaman gunlik Uretimlerde 08-20 vardiyasinda
redlenmelerin % 50'si kaplama hatasi nedeni ildygekalan % 50'si sevk ve
ambalaj hatasi nedeni ile olmaktadir. Vardiya 08/ga 24-08 ise gérinum hatalari
% 39 oraninda meydana gelmektedigeEuretim sikigl aylik ise redlenmelerin %
83'U kaynak hatasi nedeni iledir. Uretim siklnaftalik ve vardiya 08-16 ise % 37
oraninda kaynak hatasi meydana gelmektedir. Var8d/88 ise redlenmelerin %

401 finisyon hatasi nedeni ile meydana gelmektedir
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Sekil 4.27. Uretim sikii — fabrika — vardiya - red nedenisHisi

Sekil 4.28 de makine arizas! Uzerine vardiya duzemiruntn Gretildgi fabrikanin

ve Urin gurubunun etkisini gosteren karga@ verilmstir.
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Sekil 4.28. Makine arizasi — vardiya — fabrika —rugiubu ilgkisi karar gaci
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Makineden ve ¢cajan-makine kaynakli hatalarda vardiya 08-16 ve 08s20% 79
oraninda makine arizasi meydana gelmektedir. Bdg@leri Uretiminde bu
vardiyalarda ariza olma olagili% 3.5 dur. Kapi fitillerinde ise % 35.5 durgér
kap! fitilleri fabrika 1°de Uretilen drtnler ise kiae arizasi olasgi % 40°dir.
Fabrika 4'de uretilen kapi fitillerinde ayni vardda % 14 oraninda makine arizasi
meydana gelmektedir.

16-24 vardiyasinda fabrika 1, fabrika 2 ve fabrikde Uretilen Griin bagaj fitili ise
makine arizasi olasgh % 47, kapi fitilleri Uretiliyor ise makine arizaslasilgr %
36°dir. 24-08 vardiyasinda fabrika 4 de makine amuianeydana gelme olagili%
68 dir.

4.2. Modelde Kullanilan Algoritmalarin Kar silastiriimasi

Hata kayngl tahmininde karar gaci aloritmasi der olarak gruplanmgi 149
redlenmeye cajandan kaynakli demtir. Makineden kaynakli hatalarn % 35
oraninda dgru tespit ederken, % 60°InI galndan kaynakl olarak yorumlaghr.
Makine ve calkandan kaynakli olabilecek hatalari % 70 oranindgruddespit
etmistir. % 28’ini ¢alsan olarak yorumlamtir. Calsandan kaynakh hatalari ise %

81 oraninda dgru bulmutur.

Tablo 4.3. Karar gaci algoritmasinin hata kayhigahmini

HATA KAYNA Gl Makine Makine - Calisan
Calisan

Diger Sayl 2 0 149
Satir 1.32 0.0 98.68

Makine Sayi 84 9 141
Satir 35.90 3.84 60.26

Makine - Calisan Sayl 26 1211 484
Satir 1.51 70.36 28.13

Calisan Sayl 65 522 2598
Satir 2.04 16.39 81.57
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Hata kayng@l tahmininde yapay sinirga algoritmasi, dier hata kaynaklarina % 100
calisandan kaynakli tespitinde bulungtur. Makine hatalarina ise % 96 gaindan
kaynakli yorumu yapmgtir. Makine ve cakandan kaynakli hatalari % 70 oraninda
dogru tespit etmitir. Calisandan kaynakli hatalari ise % 80 oranindagrdo

yorumlamstir.

Tablo 4.4. Yapay sinir@ algoritmasinin hata kaygatahmini

HATA KAYNA Gl Makine - Calisan
Calisan

Diger Sayl 0 151
Satir 0.0 100.0

Makine Sayi 9 225
Satir 3.84 96.16

Makine - Calisan Sayl 1211 510
Satir 70.36 29.64

Calisan Sayl 522 2663
Satir 16.39 83.61

Hata kayngi tespitinde, makine ve c¢cghindan kaynakli hatalarda yapay sirir ae
karar &aci % 70 oraninda karili yorumda bulunmgardir. Calgsandan kaynakl
hatalarda ise yapay sinigiakarar gacinin % 81'lik bgarili sonucuna kam, % 84

gibi bir baari orani ile daha dwu sonuclari vernstir.

Makine arizasi tahminin de karatag! algoritmasi, makine arizasi olan durumlara %
59 oraninda makine arizasi var tespitinde bulumugke41 oraninda makine arizasi
yok yorumu yapmtir. Makine arizasi olmayan durumlarda ise kargaca % 8
oraninda makina arizasi ofgluyorumu yaparken, % 91 oraninda makine arizasi yok

tespitinde bulunmgiur.

Tablo 4.5. Karar gaci algoritmasinin makine arizasi tahmini

ARIZA Makine Arizasl Var | Makine Arizas! Yok

Makine Arizasi Var Sayl 34¢ 23¢
Satir % 59.45 40.56

Makine Arizasi Yok Say 10¢€ 122¢
Satir ¥ 8.11 91.8¢
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Yapay sinir & algoritmasi ise makine arizasi tahmininde makameasi olan
durumlar1 % 22 oraninda tespit ederken, % 78 odanmakine arizasi yok yorumu
yapmstir. Makine arizasinin olmagl durumlarda yapay sinirga % 3 oraninda
makine arizasi var yorumu yaparken, % 97 lik biabaorani ile makine arizasi yok

tespitinde bulunmgiur.

Tablo 4.6. Yapay sinir@ algoritmasinin makine arizasi tahmini

ARIZA Makine Arizasi Var | Makine Arizasl Yok

Makine Arizasi Var Say 127 46C
Satir % 21.6: 78.%7

Makine Arizasi Yok SayI 34 1298
Satir % 2.5 97.45

Makine arizasi tahminin de, makine arizasi olamhlgiri tespit etmekde karagaci

daha bgarili olmwtur. Karar gaci % 59 oraninda, yapay sinffiase % 22 oraninda
makine arizalarini tespit edebilmektedir. Makinaezasi olmayan durumlarin
tespitinde ise yapay sinigadaha bgari olmutur. Yapay sinir 81 % 97 oraninda,

karar &aci ise % 91 oraninda makine arizasi yok yorumiodianmugtur.

Hata tird tahmininde karargaci finisyon hatalarini % 81 oraninda, gorinim
hatalarini % 72 oraninda, kaplama hatalarini %ra#iada, laboratuar hatalarini %
88 oraninda, projeksiyon hatalarini % 69 oranineldevk hatalarini % 66 oraninda

dogru tahmin etmtir.
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Tablo 4.7. Karar gaci algoritmasinin hata tirt tahmini

HATA
TURU DIGER | FINISYON | GORUNUM | KAPLAMA | KAYNAK  |LAB. PROJEK. [SEVK
DIGER Sayl 507 32 66 0 5 0 0 61
Satir% | 75.55 4.76 9.83 0.0 0.74] 0.0 0.0 9.09
FINISYON | Say 40 4411 335 180 262 29 0| 182
Satr% | 0.73 81.09 6.15 3.30 481 053 00| 3.34
GORUNUM | Sayi 32 532 3172 73 272 0 12| 263
Satr% | 0.73 12.21 72.81 1.67 6.24] 0.0 0.27| 6.03
KAPLAMA | Sayi 22 102 118 913 71 0 0 0
Satr% | 1.79 8.31 9.62 74.46 579 0.0 00| 0.0
KAYNAK [ Sayi 40 395 370 120 2434 3 0| 200
Satr% | 1.12 11.08 10.38 3.36 68.33| 0.08 00| 5.61
LAB. SayI 0 12 0 0 0 91 0 0
Satir % 0.0 11.65 0.0 0.0 0.0| 88.34 00| 0.0
PROJEK Say! 0 43 12 0 4 0 132 0
Satir % 0.0 2251 6.28 0.0 209 0.0 69.10 0.0
SEVK Say! 17 394 385 116 264 0 2| 2331
Satr% | 0.48 11.32 10.95 3.30 751 0.0 0.05| 66.35

Hata tirt tahmininde yapay sinigiaalgoritmasi finisyon hatalarini % 64 oraninda
gorunum hatalarini % 56 oraninda kaplama hatalatani% 40 oraninda gou

tespitte bulunmgtur.

Tablo 4.8. Yapay sinir@ algoritmasinin hata ttrt tahmini

HATA TURU DIGER FiNISYON GORUNUM | KAPLAMA
DIGER SayI 241 152 139 139
Satir % 35.9] 22.65 20.71 20.71
FINISYON Say! 149 3491 961 838
Satir % 2.73 64.18 17.66 15.40
GORUNUM Say! 84 857 2451 964
Satir % 1.92 19.67 56.26 22.13
KAPLAMA SayI 0 480 257 489
Satir % 0.0 39.15 20.96 39.88
KAYNAK Say! 42 548 2252 720
Satir % 1.17 15.38 63.22 20.21
LABORATUAR Say! 0 30 64 9
Satir % 0.0 29.12 62.13 8.73
PROJEKSIYON Say! 15 80 87 9
Satir % 7.85 41.88 45,54 471
SEVK Say! 131] 559 869 1954
Satir % 3.72 15.91 24.73 55.62
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Hata tidrindn tahmin edilmesinde karaga@ algoritmasi, yapay sinir ga
algoritmasina goére daha daali olmwtur. Yapay sinir g algoritmasi kaynak
hatalari, laboratuar hatalari, projeksiyon hatal@risevk hatalari konusundagio

tespitlerde bulunamastir.

Tablo 4.9. Karar gaci algoritmasinin redlenme tahmini

REDLENME 0 1
0 Sayi 3204693 367
Satir % 99.98 0.01
1 Sayl 5147 13914
Satir % 26.77 73.28

Redlenme tahmininde karagax! ile yapay sinir @ bir birine yakin dgerler elde
etmislerdir. Karar @aci algoritmasinin redlenmeyi ghol tespit etme orani % 73 ddr.

Yapay sinir & algoritmasinda ise bu oran % 70" dir.

Tablo 4.10. Tahminlerin kaastiriimasi

% Hata Kaynagi Makine Arizasi Hata Taru Redlenme
Tahmini Tahmini Tahmini Tahmini
Algoritma Dogru | Yanls | Dogru | Yanls Dogru | Yanls | Dogru | Yanls
Karar A gaci 73.58| 26.42| 81.97 18.03| 73.40| 26.60| 72.79| 27.21
Yapay Sinir Agl 73.22| 26.78| 74.26 25.74| 42.69| 57.31| 70.48| 29.42

Tablo 4.10 dakarar @aci algoritmasi ile yapay sinirgaalgoritmasinin tahmin
sonuclarinin  karlastirlimasi verilmgtir. Tablodan da goruldiii Gzere yapilan
tahminlerde karar gaci daha bganli sonuclar elde etstir. Hata tlrl tespitinde

yapay sinir & % 43 gibi dgik bir oran ile dgru sonucu tahmin edebilgtir.



BOLUM 5. DEGERLENDIRME VE ONERILER

Gunumizde firmalar pazar paylarini artirmak iginsteii memnuniyetini artirmak
ve Uretim maliyetlerinin dgiirilmesi konularina ¢cok dnem vermektedir. Bir Gmiint
misteriye ulgmadan once, tespit edilen hata, kusur ve eksikékleeden olan
etkenlerin ve bu hatalarin oratadan kaldiriimas gerekli olan tim faaliyetler cok
ciddi maliyetlere yol acar ve bu maliyetler i¢shasizlik maliyetlerini artirir.
Firmalar hatalarr minimize etmek ve hata nedenieaimaliz etmek icin ¢cok caba

harcamaktadirlar.

Veri madencilgi, hatalarin ortadan kaldirilmasinda, hata nedsmieranalizi ile

nelerin Gzerine gidilmesi gerektj hataya sebebiyet verengilgenlerinin tespitinde
yardimci olarak kullanilabilir. Ayrica veri madeagilile gelecek tahminleri yapilarak
yapilan iyiletirmeler izlenebilir ve dgiskenlerin dgismesi durumunda tahmini

veriler elde edilebilir.

Isletmelerde sglikl bir bilgi akisi sgslanmasi ve hgeyin sistematik hale getirilmesi
icin gerekli olan verilerin uygun birsekilde depolanmasi ve gerektide
kullanilabilir olmasi sglanmalidir. Amagletmeler bu amaca ulaak icin bilgisayar
ve depolama sistemlerinin hizla gefiesi ve kapasitelerinde artmasi nedeni ile
gerekli gereksiz tum verileri saklamaya ve Kkirli riveyiginlari olusturmaya
baslamislardir. Uygulama samasinda y@nan zorluklar géz 6niine aliggchda veri
yiginlarindan dgerli verilerin ¢ikarilmasi ve gerekli verilere gihaa zorlgu, veri
madencilginde veri toplamagamasinda en ciddi sorunu giurmaktadir.

Uygulama yapilansletmede veri saklamaleminin sistematik olmasi ve gengapli
olarak yapilmasi nedeni ile Uretilen malzemeleratah olmasini etkileyen bir ¢ok
desisken tespit edilmy ve analiz icin veri setine dahil edilgtir. Gerekli olan tim
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verilerin sistemli birsekilde saklanmassletmelerde karar vermegamasinda birgok
girdi olmasina olanak gkayacaktir.

Bir Griindin redlenmesi analiz edigginde, hatali Griin olma nedeni, redlenme tarihi ve
saati, hatali Uriin miktari, malzeme bilgileri, Geim Uretim tarihi ve saati, tretim
miktari, Uretilen UrinU dreten ekip, ekibin vardiyhizeni, cakanlarin aldg
egitimler, calsanlarin 6zellikleri, Uretim birimi bilgileri, Uretide kullanilan
makinalarin ariza ve bakim bilgileri gibi bilgildaha sonraki tretimlergik tutmasi
hata nedenlerinin belirlenmesi ve olasi uygunsualuk tespiti icin kayit altina
alinmasi gerekmektedir. Uretim (izerine etkisi den veri, analize dahil edilebilir.
Ama verilerin redlenme ile anlamli birgkiye sahip olup olmagdi analiz sonucunda

ortaya c¢ikacaktir.

Analiz sonugclari gostermtir ki;

- Yihn ilk ceyresinde sletmede zam oranlarinin agiklanmasi sonucu perfosma
distiklug meydana gelmektedir. Bunaghaolarak da yilin ilk ¢ceyrg@nde redlenme
orani yukselmtir. Yilin son c¢eyrginde ise yillik izinler kullaniimakta oldwundan,
izine ¢iks ve izinden dondukten sonraki bir dbnemde redleemattmstir. Bunun
en buydk nedeni olarak c¢gdnlarin konsantrasyon glikligti gosterilebilir.
Redlenmeler en fazla haftanin pazartesi gini meydamektedir. Hafta icerisinde
en di@uk redlenme orani cumartesi gununde olmaktadir.is&darin tatil
donislerinde performansini artiracak, ilgisi toplamayardymci olacak yontemler

gelistiriimelidir.

- Redlenme orani, fazla mesaili gata olan 08-20 vardiyasinda en yiksek oranda
olmaktadir. Dger vardiyalar icerisinde tretimi en gik olan 24-08 gece vardiyasi
redlenme orani sirasinda gundiz vardiyasindan shnsaradadir. 08-20 vardiyasi
fazla mesaili catma old@gundan dikkat dalimi ve konsantrasyon eksiglidaha
fazla olmaktadir. Bu nedenle en fazla bu vardiydlereme olmgtur. MUmkin
oldukga bu vardiya tercih edilmemelidirg& bu vardiya seri Uretim olan bir tretim

icin kurulacak ise kadrolu caanlardan gitim dizeyi 9.5°in tzerinde olan ¢gdnlar
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tercih edilmelidir. Eer proje seri Uretim g ise kadrolu ya da t&ron olmasi ¢ok
onemli degildir

- Calsanlarin gitim duzeyi O ise redlenme nedenleri en fazla yjigg&ylunim hatasi
olmaktadir. Eitim duzeyi arttikca ¢ajanlarin yetkinliklerinin artmasi nedeni ile
hata orani dier hata gruplarina @dmaktadir. Gunluk olarak uretimi yapilan
drtnlerde gitim dizeyi 2 nin altinda olan garon calganlarin cagmasi durumunda
hata nedeni % 65 oraninda kaynak hatasi nedenoliteaktadir. Eer taeron
calisanlarin gitim diizeyi 2 ile 9 arasinda olur ise kaynak hatgsredlenmeye etkisi
% 33’e digmektedir. GUnluk olarak Uretimi yapilan Urtnlerdgtien dizeyi 3°Un
altinda olan kadrolu ¢ahnlarda redlenme nedeni % 65 oraninda finisyonshata
nedeni ile olmaktadir. gtim dizeyi 3 ile 9 arasinda olmasi durumunda kiadro
calisanlarin Uretgi Uriinlerin redlenmesinde ciddi bir gl oldugu ve hatalarin ger
hata gruplarina duzgin ekilde d&ildigr gbzlenmektedir.

- Kadrolu calganlarin gitim dizeyi 9'un Uzerine c¢ikinca kritik operasyolaro
kaynak gleminde redlenmeler artmaktadir. Kritik operasyorndkinlikler arttgi
icin calsanlarin kendine @1 guveni hataya neden olmaktadir.s@&i@n calganlarin
egitim diizeyi 10 un Uzerinde ise belli bir stire aggfsteren gérinim hatalari orani
% 62'ye cikmaktadir.

- Eger seri Uretim yapilan bir Grin Ureten ekiptesgallarin gitim seviyesi 9.5%in
Uzerinde ise redlenme Uzerine gahin direk etkisi % 53°dur. Ayrgartlar altinda
seri Uretim olmayan bir Uretim gerceiigi takdirde redlenme Uzerine ganin
etkisi % 29 dur.

- Egitim dizeyi 0.5 ile 9.5 arasinda ve vardiya 08-2§as 24-08 ise uretim sikh
aylik veya gunluk oldgu Uretimlerde redlenmelerin % 50°si finisyon hatasdeni
ile olurken Uretim sikfii haftalik oldgu Uretimlerde ise % 63 gorinum hatalar
meydana gelmtir. 08-20 ve 24-08 vardiyalarinda Uretim sgklihaftalik olan
drtnlerin Uretiminde gorandm hatalarinin oraningldinek icin tgeron calganlar

tercih edilmemeli, kadrolu cahnlar tercih edilmelidir.
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- Calsanlarin aldiklari operasyonegigmler yetersizdir. gitim seviyeleri artiriimal
fakat yine de kontrol altinda olmalidir. segion calsanlar daha c¢ok gorinim
hatalarina neden olmaktadirgiim seviyeleri artirilana kadar geron calganlar
yuzey kontroli ve ambalajlamaleminde caktiriimamalidir. Kadrolu sciler daha
¢ok kaynak hatalarina neden olmaktadir. Kaynak agy@nu icin tekrar bir ggim
verilmeli ve tgeron calganlardan bazilar bu operasyon icin kadrolu sealarin
yanina verilmelidir. Boylelikle kadrolu ¢caanlarin daha dikkatli ve 6zenli ¢cghasi

ayni zamanda $aron calganlarin tecriibe kazanmasi beklenir.

- Hata orani fabrika 1'de daha fazla cigimni Fabrika 1'in genelgtim orani dger
fabrikalara gére daha liiktir. Ayrica tgeron calan orani bu fabrikada daha
fazladir. Bu nedenle fabrika 1 dgim seviyesinde ve kadrolu ¢géin sayisinda bir
dengeleme yapilmalidir.

- Redlenmelerle en fazla gunlik olarak dretimi {ep1 seri Urlnlerde
karsilasiimaktadir. Tubingli profil ile tretimi yapilan Unlerdeki redlenme orani
tubingsiz profil ile Gretim yapilan trinlerin redi@e oraninin yakkak 2 katidir.

- Redlenmerler daha c¢ok bagaj fitili ve kapi fitdie olmaktadir. Bu grubu en ¢ok
etkileyen karar daskenlerinden biri makine arizasidir. 08-16 ve 08-20
vardiyalarinda fabrika 1'de Uretilen kap fitillede ylksek oranda makine arizasi
olmaktadir. Farika 4'de ise kap fitilleri Uretindie dikkate dger bir makine arizasi
meydana gelme ihtimali vardir. 16-24 vardiyasindarika 1, fabrika 2 ve fabrika
4°de bagaj fitili veya kap! fitili Gretimi yapiliyase makine arizasi olagiioldukca
fazladir. Fabrika 4'de makineden kaynakli ve makjiaiandan kaynakli hatalarin
% 68’1 24-08 vardiyasinda makine arizasi nederulilgmaktadir.

- Musteri 01'in dUrtnlerinden Uretim sikl gunlik olan kanal fitilleri ve kapi fitilleri
Uretimlerinde redlenme riski yuksektir. Haftaliketiten Grtnlerde kanal fitillerinde
dretim kontrol altinda tutulmalidir. Mteri 19°un dretilen Grindnun Gretim sgli
aylik veya haftalik ise kapi fitilleri Uretimindeedlenme orani yiiksek olacaktir.
Gunluk dretilen Granlerinde ise sdsiyirici fitillerine dikkat edilmelidir.  Miteri

24°0n haftalik Uretilen Grlnlerinde ise kapi féiil ve ya&mur oluklarinda redlenme
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orani yuksektir. Kisacas! Mieri 01'in ginluk dretilen kanal ve kapi fitillehiaftalik
uretilen kalan fitilleri, Migteri 19°un aylik veya haftalik Gretimi yapilan kdpileri

ve gunluk uretilen disiyiric fitilleri ve Misteri 24 °Un haftalik Gretimi yapilan kapi
fitilleri ile yagmur oluklarinda Uretim biriminde kontrol elemanysa artiriimali,
daha iyi bir yonetim kontroli gtanabilecek 08-16 vardiyasinda Uretimler
geceklatiriimedir.
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EKLER

EK A Tubingli Profil ile Uretimlerde Kadro-Eitim-Uretim Sikligi-Hata Turili skisi
Karar Agaci Kural Seti

Rules for OGER - contains 1 rule(s)
Rule 1 for DGER
if EGITIM > 9
and REV_URETIMSIKLIGI in [ "GUNLUK" ]
and EGITIM > 10
and CALISAND = KADROLU
then OGER
Rules for ENISYON HATALARI - contains 5 rule(s)
Rule 1 for ENISYON HATALARI
if EGITIM <=9
and EGITIM >0
and REV_URETIMSIKLIGI = AYLIK
then ENISYON HATALARI
Rule 2 for ENISYON HATALARI
if EGITIM <=9
and EGITIM >0
and REV_URETIMSIKLIGI = GUNLUK
and CALISAND = TASERON
and EGITIM <=7
and EGITIM > 2
and EGITIM <=6
then ENISYON HATALARI
Rule 3 for ENISYON HATALARI
if EGITIM <=9
and EGITIM >0
and REV_URETIMSIKLIGI = GUNLUK
and CALISAND = TASERON
and EGITIM > 7
then ENISYON HATALARI
Rule 4 for ENISYON HATALARI
if EGITIM <=9
and EGITIM >0
and REV_URETIMSIKLIGI = GUNLUK
and CALISAND = KADROLU
and EGITIM <=3
then ENISYON HATALARI
Rule 5 for FNISYON HATALARI
if EGITIM <=9
and EGITIM >0
and REV_URETIMSIKLIGI = HAFTALIK
and CALISAND = KADROLU
then ENISYON HATALARI
Rules for GORUNUM HATALARI - contains 5 rule(s)
Rule 1 for GORUNUM HATALARI
if EGITIM <=9
and EGITIM <=0
then GORUNUM HATALARI
Rule 2 for GORUNUM HATALARI
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EK A (Devam) Tubingli Profilile Uretimlerde Kadro-Eitim-Uretim Sikligi-Hata
Turu iliskisi Karar Asaci Kural Seti

if EGITIM <=9
and EGITIM >0
and REV_URETIMSIKLIGI = GUNLUK
and CALISAND = KADROLU
and EGITIM > 3
and EGITIM <=8
and EGITIM <=6
and EGITIM > 4
then GORUNUM HATALARI
Rule 3 for GORUNUM HATALARI
if EGITIM <=9
and EGITIM >0
and REV_URETIMSIKUIE GUNLUK
and CALISAND = KADROLU
and EGITIM > 3
and EGITIM > 8
then GORUNUM HATALARI
Rule 4 for GORUNUM HATALARI
if EGITIM <=9
and EGITIM >0
and REV_URETIMSIKLIGI = HAFTALIK
and CALISAND = TASERON
then GORUNUM HATALARI
Rule 5 for GORUNUM HATALARI
if EGITIM > 9
and REV_URETIMSIKLIGI in [ "GUNLUK" ]
and EGITIM > 10
and CALISAND = TASERON
then GORUNUM HATALARI
Rules for KAPLAMA(FLK,SLKON,GLISN,VERNK) - contains 2 rule(s)
Rule 1 for KAPLAMA(FLK,SLKON,GLSN,VERNK)
if EGITIM <=9
and EGITIM >0
and REV_URETIMSIKLIGI = GUNLUK
and CALISAND = KADROLU
and EGITIM > 3
and EGITIM <=8
and EGITIM <=6
and EGITIM <=4
then KAPLAMA(FLK,SLKON,GLISN,VERNK)
Rule 2 for KAPLAMA(FLK,SLKON,GLSN,VERNK)
if EGITIM <=9
and EGITIM >0
and REV_URETIMSIKLIGI = GUNLUK
and CALISAND = KADROLU
and EGITIM > 3
and EGITIM <=8
and EGITIM > 6
then KAPLAMA(FLK,SLKON,GLISN,VERNK)
Rules for KAYNAK HATALARI - contains 4 rule(s)
Rule 1 for KAYNAK HATALARI
if EGITIM <=9
and EGITIM >0
and REV_URETIMSIKLIGI = GUNLUK
and CALISAND = TASERON
and EGITIM <=7
and EGITIM <= 2
then KAYNAK HATALARI
Rule 2 for KAYNAK HATALARI
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EK A (Devam) Tubingli Profilile Uretimlerde Kadro-Eitim-Uretim Sikligi-Hata
Turu iliskisi Karar Asaci Kural Seti

if EGITIM <=9
and EGITIM >0
and REV_URETIMSIKLIGI = GUNLUK
and CALISAND = TASERON
and EGITIM <=7
and EGITIM > 2
and EGITIM > 6
then KAYNAK HATALARI
Rule 3 for KAYNAK HATALARI
if EGITIM > 9
and REV_URETIMSIKLIGI in [ "AYLIK" "HAFTALIK" ]
then KAYNAK HATALARI
Rule 4 for KAYNAK HATALARI
if EGITIM > 9
and REV_URETIMSIKLI@i [ "GUNLUK" ]
and EGITIM <= 10
then KAYNAK HATALARI
Default: KAYNAK HATAARI
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EK B Tubingli Profilile Uretimlerde Hata Kayrga— Kadro — Eitim - Seri Uretim
Iliskisi Karar Agaci Kural Seti

Rules for CALBAN - contains 5 rule(s)
Rule 1 for CALBAN
if EGITIM <= 9,500
and EGITIM <= 6,500
then CALSEAN
Rule 2 for CALEAN
if EGITIM <= 9,500
and EGITIM > 6,500
and REV_SERI_URETIM in [ "SERJRETIM" ]
and EGITIM <= 8,500
and CALISAND in [ "TASERON"]
then CALSAN
Rule 3 for CALBAN
if EGITIM <= 9,500
and EGITIM > 6,500
and REV_SERI_URETIM in [ "SERJRETIM" ]
and EGITIM > 8,500
then CALSEAN
Rule 4 for CALBAN
if EGITIM <= 9,500
and EGITIM > 6,500
and REV_SERI_URETIM in [ "SERJRETIM DEGIL" ]
then CALEAN
Rule 5 for CALEAN
if EGITIM > 9,500
and REV_SERI_URETIM in [ "SERURETIM" ]
then CALEAN
Rules for MAKINA - contains 1 rule(s)
Rule 1 for MAKINA
if EGITIM <= 9,500
and EGITIM > 6,500
and REV_SERI_URETIM in [ "SERURETIM" ]
and EGITIM <= 8,500
and CALISAND in [ "KADROLU" ]
then MAKINA
Rules for MAKINA - CALISAN - contains 1 rule(s)
Rule 1 for MAKINA - CALISAN
if EGITIM > 9,500
and REV_SERI_URETIM in [ "SERJRETIM DEGIL" ]
then MAKINA - CALISAN
Default: CALISAN
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EK C Uretim Siklgi-Fabrika-Vardiya-Red Nedeitiiskisi Karar Azaci Kural Seti

Rules for OGER - contains 1 rule(s)
Rule 1 for OGER
if EGITIM > 9,500
and REV_URETIMSIKLIGI in [ "GUNLUK" ]
and REV_VARDIYA in [ "08-16" "16-24" "24-08" ]
and REV_VARDIYA in [ "16-24" ]
then OGER
Rules for ENISYON HATALARI - contains 4 rule(s)
Rule 1 for ENISYON HATALARI
if EGITIM <= 9,500
and EGITIM > 0,500
and REV_VARDIYA in [ "08-16" "16-24" ]
and REV_URETIMSIKLIGI in [ "AYLIK" ]
then ENISYON HATALARI
Rule 2 for ENISYON HATALARI
if EGITIM <= 9,500
and EGITIM > 0,500
and REV_VARDIYA in [ "08-20" "24-08" ]
and REV_URETIMSIKLIGI in [ "AYLIK" "GUNLUK" ]
then ENISYON HATALARI
Rule 3 for ENISYON HATALARI
if EGITIM > 9,500
and REV_URETIMSIKLIGI in [ "GUNLUK" ]
and REV_VARDIYA in [ "08-16" "16-24" "24-08" ]
and REV_VARDIYA in [ "08-16" "24-08" ]
then ENISYON HATALARI
Rule 4 for ENISYON HATALARI
if EGITIM > 9,500
and REV_URETIMSIKLIGI in [ "AYLIK" "HAFTALIK" ]
and REV_VARDIYA in [ "08-16" "24-08" ]
and REV_URETIMSIKLIGI in [ "HAFTALIK" ]
and REV_VARDIYA in [ "24-08" ]
then ENISYON HATALARI
Rules for GORUNUM HATALARI - contains 3 rule(s)
Rule 1 for GORUNUM HATALARI
if EGITIM <= 9,500
and EGITIM <= 0,500
then GORUNUM HATALARI
Rule 2 for GORUNUM HATALARI
if EGITIM <= 9,500
and EGITIM > 0,500
and REV_VARDIYA in [ "08-16" "16-24" ]
and REV_URETIMSIKLIGI in [ "GUNLUK" "HAFTALIK" |
and REV_VARDIYA in [ "08-16" ]
then GORUNUM HATALARI
Rule 3 for GORUNUM HATALARI
if EGITIM <= 9,500
and EGITIM > 0,500
and REV_VARDIYA in [ "08-20" "24-08" ]
and REV_URETIMSIKLIGI in [ "HAFTALIK" ]
then GORUNUM HATALARI
Rules for KAPLAMA(FLK,SLKON,GLISN,VERNK) - contains 1 rule(s)
Rule 1 for KAPLAMA(FLK,SLKON,GLISN,VERNK)
if EGITIM > 9,500
and REV_URETIMSIKLIGI in [ "GUNLUK" ]
and REV_VARDIYA in [ "08-20" ]
then KAPLAMA(FLK,SLKON,GLISN,VERNK)
Rules for KAYNAK HATALARI - contains 4 rule(s)
Rule 1 for KAYNAK HATALARI
if EGITIM <= 9,500
and EGITIM > 0,500
and REV_VARDIYA in [ "08-16" "16-24" ]
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and REV_URETIMSIKUI® [ "GUNLUK" "HAFTALIK" ]

and REV_VARDIYA in [ "16-24" ]
then KAYNAK HATALARI

Rule 2 for KAYNAK HATALARI
if EGITIM > 9,500
and REV_URETIMSIKLIGI in [ "AYLIK" "HAFTALIK" ]
and REV_VARDIYA in [ "08-20" "16-24" |
then KAYNAK HATALARI

Rule 3 for KAYNAK HATALARI
if EGITIM > 9,500
and REV_URETIMSIKLIGI in [ "AYLIK" "HAFTALIK" ]
and REV_VARDIYA in [ "08-16" "24-08" |
and REV_URETIMSIKLIGI in [ "AYLIK" ]
then KAYNAK HATALARI

Rule 4 for KAYNAK HATALARI
if EGITIM > 9,500
and REV_URETIMSIKLIGI in [ "AYLIK" "HAFTALIK" ]
and REV_VARDIYA in [ "08-16" "24-08" |
and REV_URETIMSIKLIGI in [ "HAFTALIK" ]
and REV_VARDIYA in [ "08-16" ]
then KAYNAK HATALARI

Default: KAYNAK HATALARI
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Rules for MAKINA ARIZASI VAR - contains 2 rule(s)
Rule 1 for MAKINA ARIZASI VAR
if REV_VARDIYA in [ "08-16" "08-20" ]
and REV_GRUPADI in [ "KAPI FTILLERI" ]
and REV_VARDIYA in [ "08-20"]
then MAKINA ARIZASI VAR
Rule 2 for MAKINA ARIZASI VAR
if REV_VARDIYA in [ "24-08"]
and REV_FABRIKA in [ "FABRKA 4" ]
then MAKINA ARIZASI VAR
Rules for MAKINA ARIZASI YOK - contains 9 rule(s)
Rule 1 for MAKINA ARIZASI YOK
if REV_VARDIYA in [ "08-16" "08-20" ]
and REV_GRUPADI in [ "BAGAJ HILLERI" ]
and REV_VARDIYA in [ "08-16" ]
then MAKINA ARIZASI YOK
Rule 2 for MAKINA ARIZASI YOK
if REV_VARDIYA in [ "08-16" "08-20" ]
and REV_GRUPADI in [ "BAGAJ HILLERI" ]
and REV_VARDIYA in [ "08-20"]
then MAKINA ARIZASI YOK
Rule 3 for MAKINA ARIZASI YOK
if REV_VARDIYA in [ "08-16" "08-20" ]
and REV_GRUPADI in [ "KAPI FTILLERI" ]
and REV_VARDIYA in [ "08-16" ]
and REV_FABRIKA in [ "FABRKA 1"]
then MAKINA ARIZASI YOK
Rule 4 for MAKINA ARIZASI YOK
if REV_VARDIYA in [ "08-16" "08-20" ]
and REV_GRUPADI in [ "KAPI FTILLERI" ]
and REV_VARDIYA in [ "08-16" ]
and REV_FABRIKA in [ "FABRKA 2" "FABRIKA 5" ]
then MAKINA ARIZASI YOK
Rule 5 for MAKINA ARIZASI YOK
if REV_VARDIYA in [ "08-16" "08-20" ]
and REV_GRUPADI in [ "KAPI FTILLERI" ]
and REV_VARDIYA in [ "08-16" ]
and REV_FABRIKA in [ "FABRKA 4" ]
then MAKINA ARIZASI YOK
Rule 6 for MAKINA ARIZASI YOK
if REV_VARDIYA in [ "16-24"]
and REV_FABRIKA in [ "FABRKA 1" "FABRIKA 2" "FABRIKA 4" ]
and REV_GRUPADI in [ "BAGAJ HILLERI" ]
then MAKINA ARIZASI YOK
Rule 7 for MAKINA ARIZASI YOK
if REV_VARDIYA in [ "16-24"]
and REV_FABRIKA in [ "FABRKA 1" "FABRIKA 2" "FABRIKA 4" ]
and REV_GRUPADI in [ "KAPI FTILLERI" ]
then MAKINA ARIZASI YOK
Rule 8 for MAKINA ARIZASI YOK
if REV_VARDIYA in [ "16-24"]
and REV_FABRIKA in [ "FABRKA 5" ]
then MAKINA ARIZASI YOK
Rule 9 for MAKINA ARIZASI YOK
if REV_VARDIYA in [ "24-08"]
and REV_FABRIKA in [ "FABRKA 1" "FABRIKA 2" "FABRIKA 5" ]
then MAKINA ARIZASI YOK
Default: MAKINA ARIZASI YOK
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OZGECMIs

Muhammet Cetin, 24.04.1983 de Zonguldak'in Kdzkigesinde dgdu. ilkokulu
ve orta 2'ye kadar kiggimini Kdz Eregli'de tamamladi. Orta 3 ve lisesigmini
Duzce’de tamamladi. 2001 yilinda Diuzce Super Lnsksi Fen Boliminden mezun
oldu. 2002 yilinda bgadigi Selguk Universitesi Endistri Muhendilibolimini
2006 yilinda bitirdi. 2007 yilindan Standard Profiic. ve San AS'ye Uretim
sorumlusu olarak girdi. 2008 yilinda Planlama véidtix Mudurligiinde Planlama
Muhendisi olarak gorev aldi. 2009 yilinda Bilgi Tekojileri Madurligiinde Yazilim
Uzmani olarak ¢cayjmaya baladi. Su anda Standard Profil Tic. ve San.SAde
Yazilim Uzmani olarak gorev yapmaktadir. MuhammetirCevli ve mutlu bir aileye

sahiptir.



