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OZET

Nazmi Umut AKTAN

HAVACILIK SANAYINDE KULLANILAN TAKIM VE APARATLARIN
TASARIM SURELERININ MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI ILE
KESTIRILMESI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

2020

Ozellikle biiyiik 6lgekli tasarim projelerinde, tasarim eforunun (siiresinin) dogru
tahmin edilmesi, bir proje plani olusturmada énemli bir faktordiir. Sadece uzman goriisiine
dayanan bu tahminler yanlis ya da yetersiz yapildiginda proje planina biiyiik zararlar

verebilmektedir.

Belirtilen problem iizerine, havacilik endiistrisindeki takim tasarim eforunu tahmin
edebilen bir makine Ogrenmesi modeli gelistirilmesi amaglanmistir. Sayisal degerler
icermeyen her bir takimin tasarim gereksinimi girdisi kurumsal veri tabanindan uygun
sorgular ile elde edilmistir. Ilgili verilerin sayisallastirilabilmesi igin girdi iizerinde cesitli
deneyler yapilarak en verimli kodlama yontemi se¢ilmistir. Sayisallastirilan girdi verisinden,
takim tasarim eforunu tahmin edebilmek i¢in yaygin olarak kullanilan karar agaci, Destek
Vektor Makinesi, Dogrusal Regresyon ve Yapay Sinir Agi makine 6grenmesi yontemleri

tizerinde deneyler yapilmustir.

Bu calismada; takim tasarim eforunun en iyi sekilde kestirimi i¢in ideal makine
ogrenme modelini tespit etmek ve en uygun girdi ve parametre setini olusturmak

hedeflenmistir.

ANAHTAR KELIMELER: takim tasarim, makine dgrenmesi, tasarim eforu kestirimi,

havacilik ve savunma.



ABSTRACT

ESTIMATING DESIGN EFFORT OF TOOLS AND FIXTURES USED IN THE
AVIATION INDUSTRY BY MACHINE LEARNING METHODS

AKTAN Nazmi Umut

Baskent University Institute of Science

Department of Computer Engineering

2020

Especially in large-scale design projects, the correct estimation of the design effort
(time) is an important factor in creating a project plan. These estimates, based only on expert

opinion, can cause great damage to the project plan when made incorrectly or insufficiently.

Based on the specified problem, it is aimed to develop a machine learning model that
can predict the tool design effort in the aviation industry. The design requirement input of
each tool that does not contain numerical values was obtained from the cooperate database
with suitable data queries. In order to deflate the relevant data into numerical, the most
efficient encoding method was selected by performing various experiments on the input data.
Experiments have been carried out on commonly used decision tree, Support Vector
Machine, Linear Regression and Artificial Neural Network machine learning methods to

predict tool design effort from encoded input data.

In this study; it is aimed to determine the ideal machine learning model for the best

estimation of tool design effort and to create the most appropriate input and parameter set.

KEYWORDS: tool design, machine learning, design effort estimation, aviation and

defense.
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1.  GIRIS

Takim; bir tirliniin tiretilebilmesi igin gerekli olan gesitli kaynak ve ekipmandan birisi
olarak tanimlanabilir. Seri iiretim, tekrarlanabilirlik ve degistirilebilirlik® gerektirir. Bunu
basarmak icin liretim adimlarini kolaylastiracak ve hata yapma olasiligini azaltacak arag ve
ekipmana ihtiyag vardir. Buna ek olarak, bazi iiretim siiregleri, malzemenin asir1 basing,
kuvvet veya sicakliklarda tutulmasini gerektirebilir. Takim, ulasilmasi gereken bu tiir asir

kosullara ulasmak i¢in tek ¢oziimdiir.

Takimlar, cesitli amaglar dogrultusunda iiriine 6zel tasarlanip iiretilirler. Ornegin,
torna, freze veya robotik islemler fikstiirleri, sac metal sekillendirme kaliplari, montaj
takimlari, kompozit serme kaliplari, tasima takimlari vb. Diger bir degisle her bir {iriin i¢in
bir takim ya da takim seti olmalidir. Bahse konu bu takimlar basit bir {iriin i¢in birkag tane
olabilirken karmasik sistemlerden olusan bir hava araci icin takim cesitliligi binler

mertebesine rahatga ¢ikabilmektedir.

Havacilik sanayinde kullanilan takimlarin ¢esitliligi yukarida bahsedildigi gibi
iriinlin karmagikligi, tiriinde kullanilan materyaller, iiriiniin iiretim adedi, bakim ve ikame
edilebilirlik diizeyi, hava aracinin iiretim i¢in kullanilacak standart makine ve ekipmanin
tirii ve gesitliligi, takim kullanicisinin yetkinligi, is giivenligi gereksinimleri gibi birgok
parametre ile degisebilmektedir. Ornek olarak sunulan bu parametreler takim cesitliligine ek

olarak takimin tasarim ve imalat siirecine de direk ya da direk olmayan sekilde etkimektedir.

Atak helikopterinin 6n gévde montajini gergeklestirmek icin tasarlanip liretilen ve
Olctileri yaklasik olarak 8m x 4.5m x 2.5m olan bir montaj takimi Sekil 1.1°de gosterilmis
olup ilgili takimin tasarimi ortalama 8 ay siirmiistiir. Benzer sekilde Airbus Firmasi’na ait

bir ugagin motor kapaginin kabuk yiizeyinin tiretiminde kullanilacak bir kompozit serme

! Ingilizce’de “interchangeably” olarak gegen “degistirilebilirlik” kelimesi; bir iiriiniin igerisindeki bir parga
ya da komponentin degistirilmesi gerektiginde yerine gelecek par¢anin iriinle tam uyum saglayabilmesi

ozelligidir.



takiminin (Sekil 1.2) tasarimi yaklagik 2.5 aydir. Yaklasik 5.5m x 2m x Im boyutlarinda
olan ve Sekil 1.3’de gorseli sunulan robotik delik delme takiminin ise tasarimi yaklasik 2 ay

slirmiigtiir. Benzer sekilde Sekil 1.4’de gosterilen yaklagik 25¢cm x 15¢m x 7cm dlgiilerindeki

takim ise 3 saat icerisinde tasarlanmistir.

Sekil 1.1 Atak Helikopteri (sagda) on govdesi alt montaj takimi (solda)

Sekil 1.2 Bir ugaga ait kompozit motor kapagi (sagda) i¢in tasarlanip tiretilen kompozit serme takimi (solda)



Sekil 1.3 Ugak kanatgigi (sagda) montajinin robotik kontrol ile delinebilmesi i¢in tasarlanip {iretilmis bir

takim (solda)

Sekil 1.4 Aliiminyum bir hava araci yapisali pargasini iiretmek i¢in {i¢ boyutlu yazici ile imal edilmis bir

hidroform? sekillendirme kalib1

2 Celik, titanyum ve aliiminyum gibi metallerin sekillendirilmesine olanak saglayan bir imalat yontemidir.

3



1.1. Motivasyon

Yukarida verilen Orneklerden de anlasilacagi lizere takim kavrami igerisinde
tasarlanip {iiretilen tiriinler ¢ok genis bir 6zellik yelpazesine sahiptir. O nedenle takimlarin
tasarim strelerinin ger¢ege yakin olarak kestirilmesi karmasik bir problem haline

gelebilmektedir.

Havacilik ve savunma sanayinde geriye dogru takip edilebilirligin garanti altina
aliabilmesi i¢in {irlinle ilgili olusturulan tiim veri kayit altinda tutulur. Tasarim girdileri,
ciktilar1 ve belirli bir is i¢in harcanan efor da bu kayit altinda tutulan veriler tarafindan

kapsanmaktadir.

Klasik yontemde ilgili proje planinin tasarim siiresi ya da tasarim iginin biiytkligi
tahmin edilirken uzman goriisiine bagvurulur. Uzman, oncesinde yaptidi tasarim islerinin
gerceklesen eforu ile kendi deneyimini kullanarak proje plani i¢in en iyi kestirimi yapmaya
caligir. Fakat yapilan bu kestirimin belirli bir metodu yoktur ve proje planina girdi olacak
veri tamamen kestirimi yapan tasarim miihendisinin inisiyatifindedir. O nedenle yapilan

kestirimin dogrulugu ancak projenin sonunda belirlenebilir.

Diger yandan herhangi bir kurumsal firmanin bu kestirimi yeterince dogru
yapabilecek deneyime sahip uzman miihendisi bulunmayabilmektedir. Havacilik ve
savunma sanayindeki projeler géreceli olarak uzun projeler olup on yillarca siirebilmektedir.
Belirtilen siire zarfinda bir deneyimin olusmasi da en az bir proje siiresinin tamamlanmasi
ile olabildiginden dolay: tasarim tahminlerinin kirslerden ziyade kurumlarin yetkinliginde

olmasi sirketlerin kalicilig1 bakimindan biiylik 6nem arz etmektedir.

Bu tez ¢alismasinda kurumsal firmalarin sahip oldugu kurumsal bilgi varliklar1 ve
yukarida belirtilen kisitlarin 151¢inda takim tasarim siirecinin efor tahmini i¢in uygun
olabilecek en iyi makine Ogrenmesi yoOnteminin belirlenmesi ve bu ydntemin

uygulanabilmesi i¢in olusturulabilecek optimal siirecin belirlenmesi hedeflenmistir.



1.2. Literatiir Taramasi

Her bir tasarim siirecinde tasarimin gergeklesebilmesi i¢in yeterli teknik girdi ve
gereksinimler net tanimli olmalidir. Gereksinimlerin karmagiklig1 ve belirsizligi tasarim
eforunu arttiran etmenlerdendir. Tasarim eforu kestirimi igin yapilan calismalarin

arastirilmasinin sonucunda dikkat ¢ceken bilimsel yayinlar asagida 6zetlenmeye caligilmistir;

Poli ve ark., "Tasarim"i, tasarlanan bir nesne hakkinda bilinen ve kaydedilen
bilgilerin eklendigi, iyilestirildigi (yani daha ayrintili hale getirildigi), degistirildigi veya az

cok kesinlestirildigi faaliyetler dizisi olarak tanimlamaktadir [1].

Tasarim silirecinde bilgi akisinin 6nemine deginen A.J. Dentsoras Tasarim
gereksinimleri ve efor arasindaki bir kasnakli konveyor sistemi {izerinden 6rneklendirerek
tanimlamistir [2]. Tasarim siirecinde bulunan anahtar terimler, tasarim donglisii ve tasarimi
en yiksek oranda etkileyen bagimli degiskenleri incelenmistir. Verileri belirtilen bu
parametreler ile sayisallastirarak bir matris haline getirmislerdir. Boylelikle tasarim eforu

ve parametrelerin 6nemi arasinda bir iliski kurmay1 basarmislardir.

Mark V. Martin ve ark. yaptigi ¢alismada “Design For Variety” adimi verdigi
yontemde ¢esitli araglar kullanarak tasarim projelerinin farkliliklarini belirleyerek projenin
tasarim maliyetini ¢ikartmaya ¢alismistir [3]. Otomobil pencere motorlari, sicaklik 6lgiim
kablosu konektorleri ve sabit disk siiriiciileri projelerinin kullanildigi bu ¢alismada; kaba

olarak maliyet kalemlerini belirleyip diizenleyebilmislerdir.

Uriin gelistirme siirecinde, {iriiniin tamamlanma ihtimalini zaman ile bagimli olarak
tahmin ekmek i¢in M. Carrascosa ve ark. bir model énermislerdir [4]. Bu modelde gorevler
aras1 girdi ve ¢iktiyr degerlendirerek bir tasarim yapist matrisi olugturmuslardir. Bu girdi

matrisini kullanarak siirecin degisiklik analizini yapmislardir.

Benzer olarak {riin ailelerinin gelistirme ve degisiklik maliyetlerini tahmin
edebilmek i¢in; problem tanimi, gereksinimler ve kapsam igerigi lizerinde gelistirilen bir

modeli ise J. Park ve ark. sunmustur [5]. Uretim adetleri, iscilik ve makine maliyetleri sirket



giderleri gibi kalemlerin hesaplanmasini da iceren bu modelde tasarim asamasinda

hesaplama i¢in gereken girdi parametrelerinin yeterli olmayabileceginden bahsetmistir.

Rajkumar Roy ve ark. otomotiv endiistrisinde yeni teknolojiye sahip tiriinlerin
maliyetlerinin tahmininin 6nemli olduguna deginmistir [6]. Yeni teknoloji iceren bir
otomobil gii¢ aktarma organi tasarimi i¢in maliyet ¢ikarilmasi tizerine olan bu calismada;
parametrik, analoji ve ayrintili tahmin tekniklerini kullanan bir yontem énermistir. Girdilerin
coklu regresyon modeli ile maliyete dontistiiriildiigii bu ¢calismanin kapsaminin sadece yeni

teknoloji igeren triinler ile sinirl oldugu belirtilmistir.

Bilgisayar miihendisliginde Yazilim Gereksinim Ozellikleri (SRS) dokiiman ile
takim tasarim gereksinimleri tanimi farkli bilimlere ait olmasina karsin benzer girdileri
icermektedir. Her ikisi de projenin yapilabilmesi ya da tasarlanabilmesi i¢in gerekli olan

gereksinimleri igermektedir.

Sumeet Kaur Sehra ve ark. 1996-2017 arasinda yayinlanan yazilim efor tespit
aragtirmalarini dogal dil isleme yolu ile inceleyerek anlamsal olarak gruplandirmistir [7].
1178 makalenin incelenmesi sonucunda igerik olarak 15 ana konu baslhiginda yayinlanan
makale sayilar1 hesaplanmistir. Hesaplama sonucunda son 15 yilda yazilim eforu tespitinde

makine 6grenmesi metotlarinin kullaniminin arttig1 gézlemlenmistir.

Cesitli regresyon modellerini kullanarak ¢alisma yapan J. Mesa ve ark. Constructive
Cost Model (COCOMO) ve Function Points gibi tasarim eforu kestirim yontemlerine benzer

sekilde mikroislemcilerin tasarim eforlarin1 kestirebilmek i¢in bir yontem gelistirmiglerdir

[8][9] [10].

Benedetto ve Silva ise tasarim kestirimine destek olacak bir a yap1 onermistir [11].
Bu yapiy1 gelistirmek i¢in 13 uzman tasarimcidan olusan bir ekibe c¢esitli sorular
yonlendirilmis ve sonuglarint degerlendirmis ve dis siire¢ girdilerinin proje maliyetlerini

etkileyen en biiyiik etmen oldugunu tespit etmislerdir.

Genel tasarim eforu kestirimi hakkinda birden fazla caligmalari olan Bashir ve

Thomson ise iiriin karmasikligini tasarimla iliskilendirecek “Sezgi”, “Duyarlilik”,
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“Tutarlilik”, “Genellik”, “Basitlik” parametreleri ile iiriin karmasikligini 6lgmeyi

hedeflemistir [12].

Bashir ve ark. diger bir ¢alismasinda 15 hidroelektrik santrali projesi tizerinde ¢esitli
parametrik yontemler kullanarak tasarim eforlarini kestirmeye c¢alismistir [13]. Yine
hidroelektrik santrali sektoriinde Bashir, ¢oklu regresyon analizi ile tasarim gelistirme
stiresini tahmin etmeye c¢alismistir [14]. Arastirmasinin  sonucunda veri setinin
homojenliginin verimi arttiracagina deginen yazar, sundugu modelin diger tasarim sektorleri

icin de kullanilabilecegini belirtmistir.

Bashir ve ark. bagka bir galismasinda analoji tabanli bir model matris yapisi
olusturarak Kanada’da bulunan sarj cihazi ve iletisim cihazi iireten iki sirketin tasarim

eforlari tizerinden bir tahmin ¢aligmasi1 yapmustir [15].

Diger yandan tasarimin ardindan yapilacak iiretim eforunun kestirimi eldeki
girdilerin daha detayli oldugundan dolay1 daha kolaydir. Bu konuda ise C. Ou-Yang ve T.
S. Lin Bilgisayar Destekli Tasarim (CAD) programlarindaki parametreleri yorumlayarak bir
Niimerik Kontrol (NC) tezgahta islenecek bir is par¢asinin iiretim siiresini kestirebilecek bir

yontem tanitmigtir [16].

Tasarim ve iiretim lizerine ¢alismalara benzer olarak bakim ve siirdiiriilebilirlik eforu
konusunda da ¢alismalar bulunmaktadir. Raj Sodhi, Manuela Sonnenberg & Sanchoy Das
iriinlerin de montesinin eforunu hesaplamak i¢in U-Effort adinda bir ¢aligma yapmaislardir.

Diger calismalardan farkli olarak bu ¢alisma deney sonucuna dayanmaktadir.

Yapilan literatiir arastirmasi sonucunda tasarim efor tespiti konusunda makine
ogrenmesi ile ilgili bir uygulanmaya rastlanmamigtir. Yalnizca Salam ve Bhuiyan [16]
calismasinda, Pratt & Whitney?® Sirketi'ndeki kompresér fan tasarimlarinda dogrusal ve

dogrusal olmayan regresyon modelleri ile tasarim siiresi kestirimi yapmuslardir. Ayni

% Merkezi Hartford, Connecticut'ta olan bir havacilik ve uzay sirketidir



caligmada tasarim siirecinin kestirimi i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA) da kullanilabilecegini

Onermislerdir.

Bir sonraki bolimde tanitilacak problemde girdi verileri kategorik olarak
tanimlanmistir. Bu konudaki ¢alismalara bakildiginda; K. Potdar ve ark. “Car Evaluation”
veri seti lizerinde ¢alismislardir [17]. Cesitli kodlama yontemleri ve YSA kullanilarak
caligmalar yapmis ve bu c¢alismalar sonucunda hangi kodlama yonteminin daha basarili
oldugunu degerlendirmislerdir. Ayrica kullandiklar1 kodlama yontemlerinin olumlu ve

olumsuz yanlarini da siralamiglardir.

Yiiksek parametre ¢esitliligine (kardinalite) sahip veri setleri lizerinde ¢alisma yapan
Patricio Cerda ve ark. Gamma-Poisson Matrix Factorization ve Min-hash kodlama
yontemleri {izerinde yeni bir yaklagim tanitmislardir [18]. Ayrica bu g¢alisma verideki
Olceklenebilirligin durumuna gore uygun olan kodlama yonteminin seg¢ilebilmesi konusunda
onerilerde bulunmustur. One Hot kodlamanin pratik ve giivenilir olduguna deginmesine
karsin yiiksek kardinaliteye sahip verilerde yazarlarin 6nerdigi yaklasim alan karmasikligini

diistirerek One Hot kodlamaya yakin sonuclar ulagilmasini saglamistir.



2. PROBLEM TANIMI VE YONTEM

2.1. Problem Tanim

Bu ¢alismada takim tasarimui siiresini kestirebilmek igin bilinen makine 6grenmesi
yontemlerinin kullanilmasi ve en iyi sonug vereninin yontemin halihazirda olan yontem ile

karsilastirilmast sunulmustur.

Havacilik ve uzay sanayinde ¢alisilan projeler diger sanayi projelerinin pek cogundan
goreceli olarak uzun siirmektedir. Bunun nedeni hava araglarinin pek ¢ok alt sistemden
olugsmas1t ve gilivenlik faktoriintin diger irilinlere gore ¢ok siki  olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu nedenle iiretilen tasarim verileri de {iriin gereksinimleri ile orantili
olarak fazladir. Bu boyut ve ¢esitlilikteki verileri gelencksel yontemler ile saklamak olduk¢a
maliyetli ve risklidir. Product Lifecycle Management (PLM) yazilimlar1 bu noktada bu tiir
projelerin idamesi i¢in gerekli ¢oziimleri saglayabilmekle beraber pek ¢ok ¢esit veriyi de
tablolar halinde kullanicilara sunabilmektedir. Teamcenter PLM, ENOVIA, SAP SE,
ORACLE, Uretim i¢in Tasarim (DFM) siirecinde kullanilan PLM ¢&ziimlerinin 6rnekleridir
[19] [20] [21] [22].

Bu noktada girdi verilerin bir kism1 ve harcanan efor bilindiginden dolayr makine
O0grenmesi yontemleri ile gelecek projelerin tasarim eforlarinin kestirilmesi teorik olarak

miimkiin goriinmektedir.

2.2.  Takim Tasarim Siireci

Tiirk Havacilik ve Uzay Sanayi Anonim Sirketi (TUSAS) PLM sistemine gomiilii
olarak caligabilen Siemens NX ve CATIA olmak iizere iki ayr1 CAD sistemi bulunmaktadir
[23] [24]. Takim tasarim siirecinde ise yaygin olarak CATIA yazilimi kullanilmaktadir. Her
bir takimin tasarim gereksinimleri ve eforu benzer sekilde PLM destekli TUSAS kurumsal
veri tabaninda tutulmaktadir. Sekil 2.1’de sunulan blok diyagram takim tasarim siireci igin

gereken veri akisini 6zetlemektedir.

Uriine ait olan miihendislik ve tasarim verileri imalat miihendisligi tarafindan
incelenir. Uriiniin {iretim rotasin1 olusturan imalat miihendisi ayn1 zamanda ilgili iiriin igin
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gereken takimlarin da gereksinimlerini ve tiirlerini belirleyerek “Takim Emri” olarak

tanimlanan dokiimani kurumsal veri tabani tizerinde tanimlar.

Uriin Miihendislik Verileri

(PLM sistemleri) Takim Emri

I TOOL ORDER AND INSPECTION RECORD :
) x| TGS
Veritaban

- Proje Kodu
- Parca / Montaj Numarasi
- Kullanilacak Mihendislik verisi

- Takimin Turd

- Kullanim Yeri

- Yapilacak islem

- Uretim Agiklamalar

Sekil 2.1 TUSAS Takim Tasarim Siireci girdi veri akis semasi blok diyagrami

Takim Tasarim Miihendisligi ilgili takim emri igeriginden yapilacak tasarimi
degerlendirerek caligmaya baslar. Calisma sirasinda Sekil 2.2°de gosterildigi gibi tasarimet
trtinle ilgili proje gereksinimleri, model (3D) veya teknik resim (2D), miihendislik
standartlar1, takim fikstiir standartlari, parga ya da malzeme Listesi, CAD ve Bilgisayar
Destekli Miihendislik (CAE) araglar1, PLM siiregleri, revizyon takibi, analiz araglari, kontrol
ve dogrulama siiregleri, iiretilebilirlik dogrulamalar1 gibi pek ¢ok arag, kaynak ve yontemi

kullanarak tasarimi yapar.
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Takim Emri
TOOL ORDER AND INSPECTION RECORD
APFX
fARNT] '0OL APFECTS THE PART STOPPE
- T — R

- Proje isterleri

- 3D Model / 2D Teknik Resim
- Miihendislik Standartlar:

- Takim fikstiir standartlari

— - Parca / Malzeme Listesi,
e e ST P | - CAD/CAE araglan

o o mars o e o e | = PLM Stiregleri

ROC]

Takim Tasarim Siireci

CLIPS COMMON TO

I g - Revizyon Takibi
s - Analiz Araglan

e oy - Kontrol ve dogrulama stiregleri
| - Uretilebilirlik dogrulamalari

Sekil 2.2 TUSAS Takim Tasarim Siireci blok diyagrami

Tamamlanan takim tasarimi TUSAS PLM altyapist igerisindeki alana yiiklenir.
Ayrica tasarimer ¢alisma boyunca calistigi projenin kimligini belirleyen 6zel bir kodu
kurumsal veri tabani destekli bir sisteme girer. Bu sistem tasarimcinin o projeye hangi

tarihlerde kag saat ¢alistiginin kaydini bir veri tabaninda tutar (Sekil 2.3).

Takim Tasarim Siireci

TUSAS PLM .

L g

Kurumsal
Veritabani |

— .

Sekil 2.3 TUSAS Takim Tasarim Siireci sonucunda olusan verinin saklanmasi

Bu noktada imalat miihendisinin hazirladigi takim tasarim gereksinimleri ve
tasarimcinin harcadigi efor arasinda bir iliski kurabilmek igin gerekli tabular veriyi
olusturabilmek miimkiindiir (Sekil 2.4).
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KURUMSAL - Veritabani
VER|TABAN| ) Raporlama araglari

saL

Sekil 2.4 Kurumsal veri tabanindan imalat miithendisligi takim tasarim isterleri ve tasarim eforu tablosu

olusturulmasi

2.3 Calisma Yol Haritas1

Imalat miihendisliginin tarif ettii takim tasarim gereksinimleri ve tasarimcinin
harcadigi siire arasinda bir korelasyon oldugundan bu veri ile makine 6grenmesi yontemleri
denenerek gelecekteki projeleri kestirmek miimkiin olabilir. Girdiler ile ¢iktilar arasindaki
korelasyonu belirleyebilmek igin Sekil 2.5°de sunulan siire¢ planlanmistir. Oncelikle
edinilebilen tiim veriler kurumsal veri tabani {izerinden bir Structured Query Language

(SQL) sorgusu ile ¢ekilerek tek bir tablo haline getirilmistir.

Imalat miihendisliginin hazirladi takim tasarrm gereksinimleri tablosu tamamen
kategorik degerler igerdiginden oncelikle bu veriler kodlanmalidir. Literatiirde kategorik
degerler icin cesitli kodlama yontemleri bulundugundan en iyi kodlama yontemini
belirleyebilmek i¢in bir ¢alisma yapilmalidir. Bu ¢aligma yapilirken ayni1 zamanda girdileri
olusturacak imalat miihendisligi takim emri verileri igerisinden uygun parametreler de

sec¢ilmis olur.

En iyi kodlama yonteminin belirlenmesinin ardindan regresyon igin uygun olan
makine 6grenme teknikleri denenir. Yapilan kontrol ve gegerlilik testlerinin ardindan en iyi

sonu¢ veren yontemi bulabilmek icin korelasyon igerisindeki Kok Ortalama Kare Hata
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(RMSE) ve Korelasyon Katsayisi (R) degerleri karsilastirilir. Bu noktada RMSE ve R degeri
en uygun olan makine 6grenme yontemi lizerinde diger kodlama yontemleri de denenerek,
en iyi RMSE ve R degerine sahip olan kodlama ve makine 6grenme yontemi iizerinde bir

iyilestirme de yapilir.

Verileri Topla

v

Kodlama Yontemini ve Girdi Parametrelerini Belirle

v

Bilinen Makine Ogrenme Yéntemlerini Uygula

.

Kontrol ve Gegerlilik Testlerini Yap

:

En iyi sonug veren yontem Uzerinde
diger kodlama yéntemlerini dene

.

En iyi sonug veren kodlama ve makine
0grenme mimarisini optimize et

A 4

Sonuglari Degerlendir ve Mevcut
Uygulama ile Karsilagtir

Sekil 2.5 Aragtirma yontemi mimarisi

Son olarak, elde edilen sonuglar takim tasarim proje siiresi kestiriminde halihazirda

uygulanan yontem ile karsilastirilarak sonuglar degerlendirilmistir.
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3. ANALIZ

Bu boliimde girdi ve ¢ikt1 verileri tanimlanarak, yontem mimarisi tizerinden yapilan

calisma sunulmustur.

3.1. Kullanilan Veri Seti

TUSAS Kurumsal veri tabanindan son 10 yil igerisinde tasarimi tamamlanmis tim

projelerin tasarim eforu saatleri bir SQL sorgusu ile raporlanmis ve 52,215 takim tasarim

projesinin verisi elde edilmistir.

Takim Emri’nde de gegen bu verinin igerigindeki alanlar asagida 6zetlenmistir;

Takimin kimlik numarasi olarak tanimlanabilen takim ve seri numaralari

Proje miisterisine ait proje kodu (PLANT)

Uriiniin kullanilacag1 yere gore tanimlanan komponent kodu

Tasarim gerekgesini belirten RFO) kodu

Tasarimin yeni ya da degisiklik oldugunu belirten, ayrica degisikligin tiiriini
tanimlayan TOTYPE kodu

Takimin tiirtinii belirleyen TOOLCODE

Takimin kayith tasarimimin yapilip yapilmadigini belirleyen Tool Design (TD)
kodu

Tool Order (TO) hazirlayan imalat mithendisinin kullanict kodu

Takim tiretiminin tamamlandigin belirten istasyon kodu

Saat cinsinden tasarim eforu (TOTAL)

Yukarida belirtilen alanlardan takim tasarim siiresine etken olan parametreler

secilerek Tablo 3.1°de tanimlari ile gosterilmistir;

Tablo 3.1 Girdi ve ¢ikt1 parametrelerinin tanimlari

Parametre Tari Veri Turii Acgiklama
TOOLCODE Girdi Kategorik |Takim Kodu
PLANT Girdi Kategorik |Proje Kodu
RFO Girdi Kategorik |Takim Emri Hazirlanma Gerekgesi
TOTYPE Girdi Kategorik |Takim Tiri
TOTAL Cikti Reel Say! |Toplan Harcanan Tasarim Siiresi
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TOOL CODE: Takimin tiiriinii ve islevini belirten parametredir ve genellikle dort
karakterden olusur. Her bir takim tiirliniin tasarim eforu farklilik gosterdiginden girdi

parametresi olarak kullanilmistir.

PLANT: Takima ait projenin adini tanimlar. Projelerin ¢esitleri genel olarak tasarim

standard1 kullaniminda ve zorlugunda belirleyici bir faktordiir.

RFO: Takim emrinin imalat tarafindan ne amacg ile yazildigini belirleyen
dokiimandir. Ornegin bir miihendislik degisimi oldugunda ya da bir tasarimim diizeltilmesi

gerektiginde bu parametre belirleyicidir.

TO TYPE: Takim emrinin tiiriinii belirler. Ornegin takim yeni olmas: ya da bir

degisiklige ihtiyaci olmast durumu bu parametre ile tanimlanir.

TOTAL: Takim tasarim miihendisinin takim tasarimi i¢in harcadigi saat cinsinden

stiredir.
3.2.  Kategorik Verilerin Sayisallagtirilmasi

Bu c¢alismadaki tiim girdiler kategorik oldugundan makine 6grenmesi yontemlerini
uygulayabilmek i¢in dncelikle kategorik verilerin sayisal olarak kodlanmasi gerekmektedir.
Bu boliimde literatiirde bulunan, uygulanacak kodlama yontemleri tanitilarak en basarili

kodlama yonteminin belirlenmesi i¢in yapilmis olan ¢alisma tanitilacaktir.

3.2.1 Siralh Kodlama

Bu kodlama tiiriinde girdi parametresinin igeriginde bulunan degerlere veri sirasi
rakam verilerek girdi sayisallastirilir. Tablo 3.2°de girdi parametrelerinden RFO igin

olusturulmus kodlama goriilebilir.
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Tablo 3.2 RFO parametresinin sirali kodlanmasi

RFO KOD
CORRECT TOOL / DESIGN 1
CORRECT TOOL / MFG 2
CORRECT TOOL / PLAN 3
CORRECT TOOL / VENDOR 4
ENG. REL. 5
MAINTENANCE 6
MFG.ENG.REQ. 7
P/N REVISION LEVEL CHANGE 8
PART NO CHANGE 9
Pl 10
PROD.IMPVT 11
QUALITY 12
RATE TOOL 13
RATE TOOLS 14
REPL LOST TOOL 15
REPLACE LOST TOOL 16
REPLACE LOST TOOL DETAIL 17
TOOL LABEL CHANGE 18

3.2.2 ikili Kodlama

Tablo 3.3 RFO parametresinin ikili kodlanmasi
iKiLi KODLANMIS RFO

RFO Rfo_01 Rfo_02 Rfo_03 Rfo_04 Rfo_05
ENG. REL. 0 0 1 0 1
ENG. REL. 0 0 1 0 1
ENG. REL. 0 0 1 0 1
TOOL LABEL CHANGE 1 0 0 1 0
TOOL LABEL CHANGE 1 0 0 1 0
ENG. REL. 0 0 1 0 1
ENG. REL. 0 0 1 0 1
ENG. REL. 0 0 1 0 1
ENG. REL. 0 0 1 0 1
MFG.ENG.REQ. 0 0 1 1 1
CORRECT TOOL / DESIGN 0 0 0 0 1
CORRECT TOOL / DESIGN 0 0 0 0 1

Ikili kodlamada sirali kodlamada oldugu gibi 6nce parametrelerin tiirlerine sira ile
numara verilir. Ornegin Tablo 3.2°de RFO degeri igin 1-18 arasindaki degerleri vardir. En
biiylik deger olan “18” degeri ikili degere doniistiiriildiigiinde 5 bit uzunlugunda olacaktir.
Bu da RFO degeri i¢in “5” adet parametre olarak tanimlanir. (Tablo 3.3)
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3.2.3 One Hot Kodlama

Bu kodlama tiiriinde tiim girdi parametrelerinin her bir degeri icin ikili degerden
olusan bir parametre seti olusturulur. Bellek karmasiklig1 yiiksek olan bu yontem i¢in 6rnek

bir kodlama Tablo 3.4°de gosterilmistir.

Tablo 3.4 RFO parametresinin One Hot Kodlama yontemi ile kodlanmasi

RFO PARAMETRESININ DEGERLERI

ENG. REL. TOOL MFG.ENG. CORRECT CORRECT CORRECT MAINTENA PIN PART NO PI PROD.IMP  QUALITY RATE REPL REPLACE REPLACE RATE CORRECT
LABEL REQ. TooL / TOOL / TOOL / NCE REVISION = CHANGE vT TOOLS LOST LOST LOST TOOL TOOL /
CHANGE DESIGN MFG PLAN LEVEL TOOL TOOL TOOL VENDOR

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

CcocooococoorRrRROORRERRERRRBR
cococoococooococoorroooooooo
cococoococoroocooococooooooo
FrRrPRrErRrRPOOOOOOOOOOOOOO
cocococococooococooococooooooo
cococoococooococooococoooooo0o
cocococoococooococooococooocoooo
cocococococooococooococooooooo
cococoococooococooococoooooo0o
cocoocoococooococooocooooooooo
cocoocococooococooococooooooo
cococoococooococooococoooooooo
cocoocoococooococooocococooocoooo
ccoocococooococooococoooooooo
cococoococooococooococoooooo0oo
cocoocoococooococooocooooooooo
cocococococooococooococoooooooo
cococoococooococooococoooooo0o

3.24 Dummy Kodlama

Dummy kodlama, One Hot kodlamaya ¢ok benzer olup bellek karmasikligi
bakimindan biraz iyilestirilmis olarak tanimlanabilir. Aralarindaki tek fark, her bir
parametrenin igerdigi degerlerden birinin kukla deger olarak segilmesi ve sifirlardan
olusturulmasidir. Diger bir deyisle One Hot kodlamada tiiretilen N adet girdi parametresine

karsin Dummy kodlamada N-1 tane parametre olacaktir.
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3.2.5 Efekt/ Deviation Kodlama

Bu kodlama tiirii ise Dummy kodlamaya ¢ok benzemektedir. Aralarindaki tek fark
Dummy kodlamada sifirlardan olusan bir parametre bu kodlama tiirlinde -1’lerden
olusturulur. H Alkharusi yaptigi ¢caligmada Dummy ve Efekt kodlamayi karsilastirmis ve
regresyon denklemindeki degisiklik disinda R? ve F degerlerinde anlamli bir fark
bulamamustir [25].

3.2.6 Frekans Kodlama

Frekans kodlamasi her bir parametrenin igeriginde bulunan degerlerin verinin
tamaminda bulunma adedinin sayilmasi ile kodlanir. Tablo 3.5’de RFO parametresi frekans

kodlamasi 6rnek olarak verilmistir.

Tablo 3.5 RFO parametresi i¢in frekans kodlamasi

Degerin veri
RFO icerisindeki
frekansi
CORRECT TOOL / DESIGN 233
CORRECT TOOL / MFG 188
CORRECT TOOL / PLAN 36
CORRECT TOOL / VENDOR 8
ENG. REL. 845
MAINTENANCE 231
MFG.ENG.REQ. 641
P/N REVISION LEVEL CHANGE 20
PART NO CHANGE 120
Pl 188
PROD.IMPVT 254
QUALITY 130
RATE TOOL 8
RATE TOOLS 92
REPL LOST TOOL 24
REPLACE LOST TOOL 10
REPLACE LOST TOOL DETAIL 11
TOOL LABEL CHANGE 33
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3.2.7 Ortalama Kodlama

Ortalama kodlama frekans kodlama degerlerinin toplam veri sayisina boliinmesi ile

olusturulur. Degerler “0” ile “1” arasindaki pozitif reel sayilardir. (Tablo 3.6)

Tablo 3.6 RFO parametresi igin ortalama kodlamasi

Degerin veri
RFO icerisindeki
bulunma orani

CORRECT TOOL / DESIGN 0.0758
CORRECT TOOL / MFG 0.0612
CORRECT TOOL / PLAN 0.0117
CORRECT TOOL / VENDOR 0.0026
ENG. REL. 0.2751
MAINTENANCE 0.0752
MFG.ENG.REQ. 0.2087
P/N REVISION LEVEL CHANGE 0.0065
PART NO CHANGE 0.0391
PI 0.0612
PROD.IMPVT 0.0827
QUALITY 0.0423
RATE TOOL 0.0026
RATE TOOLS 0.0299
REPL LOST TOOL 0.0078
REPLACE LOST TOOL 0.0033
REPLACE LOST TOOL DETAIL 0.0036
TOOL LABEL CHANGE 0.0107

3.3.  En lyi Kodlama Yénteminin Secilmesi

En basarili kodlama yontemini secebilmek i¢in dogrusal regresyon, karar agaci,
Destek Vektor Makinesi (DVM) ve YSA’dan olusan dort kategoride makine dgrenmesi
deneyleri yapilmustir. {lgili deneyler icin Matlab* yazilim1 kullanilmus olup veriler iizerinde
higbir degisiklik yapilmadan makine 6grenmesi tekniklerine verilmistir. Kullanilan 6grenme

modelleri ile 6zet bilgi asagida verilmistir:

4 MathWorks tarafindan gelistirilmis dordiincii nesil programlama diline sahip ¢ok amagli bir sayisal

hesaplama yazilimidir
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3.3.1 Dogrusal Regresyon

Bu model, bir bagimli degisken ve bir veya daha fazla bagimsiz degisken X
arasindaki dogrusal iliskiyi tanimlayan modeldir [26]. Ogrenme modelleri arasinda en basit
olan bu yontem diger istatistiki makine 6grenme yontemlerine referans teskil etmesi i¢in

secilen model su sekilde tanimlanir;

yi=Bo+ Zlk(zlﬁkfk(XiI'XiZ'""Xip) +é&, 1=1-,n (3.1)

y; . 1. sonug,

B : k. katsayi,

Bo : modelin sabit katsayist,

f () : bagimsiz degiskenin skalar degerli fonksiyonu,
Xij +j =1, ..., p iken girdi verisi igerisindeki i. Gozlemi,

g; : rastgele hata giiriiltii terimi

3.3.2 Karar Agaci

Genellikle siniflandirma igin kullanilan bir makine 6grenmesi tiirlidiir. Regresyon

icin kullanilmasi ilk defa Breiman, L. ve ark. tarafindan sunulmustur [27].

Bu caligmada ikili olarak dallanan bir karar agaci yapist kullanilmistir. Kullanilan

karar agacinin parametreleri Tablo 3.7°de belirtilmistir
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Tablo 3.7 Karar agacit Matlab girdi parametreleri

PARAMETRE

PARAMETRE ADI DECERI
RegressionTree.ModelParameters.SplitCriterion 'mse’
RegressionTree.ModelParameters.MinParent 24
RegressionTree.ModelParameters.MinLeaf 12
RegressionTree.ModelParameters.NVarToSample ‘all'
RegressionTree.ModelParameters.MergeLeaves ‘on’
RegressionTree.ModelParameters.Prune ‘on’
RegressionTree.ModelParameters.PruneCriterion 'mse’
RegressionTree.ModelParameters.QEToler 1.00E-06
RegressionTree.ModelParameters.NSurrogate 'off'
RegressionTree.ModelParameters.MaxCat 10
RegressionTree.ModelParameters.AlgCat ‘auto’
RegressionTree.ModelParameters.PredictorSelection ‘allsplits'
RegressionTree.ModelParameters.UseChisgTest 1

3.3.3 Destek Vektor Makinesi

DVM regresyon modeli diisiikk ila orta boyutlu girdiler kiimesinde kullanilabilen bir
yontemdir. DVM deneyinde Fan, R ve ark. tarafindan gelistirilen Sequential Minimal
Optimization (SMO) algoritmasi kullanilmistir [28]. Tablo 3.8’de olusturulan kiibik DVM

modelinin detay parametreleri sunulmustur.

Tablo 3.8 DVM girdi parametreleri

PARAMETRE

PARAMETRE ADI DECERI
RegressionSVM.ModelParameters.Solver 'SMO'
RegressionSVM.Cachelnfo.Size 1000
RegressionSVM.Cachelnfo.Algorithm '‘Quene’
RegressionSVM.ModelParameters.ClipAlphas 1
RegressionSVM.ModelParameters.DeltaGradientTolerang 0
RegressionSVM.ModelParameters.Epsilon 0.861989191
RegressionSVM.ModelParameters.GapTolerance 1.00E-03
RegressionSVM.ModelParameters.KKTTolerance 0
RegressionSVM.ModelParameters. IterationLimit 1.00E+06
RegressionSVM.ModelParameters.KernelFunction ‘polynomial’
RegressionSVM.ModelParameters.KernelScale ‘auto’
RegressionSVM.ModelParameters.KernelOffset 0
RegressionSVM.ModelParameters.KernelPolynomialOrdg 3 (kibik)
RegressionSVM.ModelParameters.NumPrint 0
RegressionSVM.ModelParameters.StandardizeData 1
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3.3.4 Yapay Sinir Ag1

D.F. Specht tarafindan Onerilen; girdi parametreleri ve ¢ikt1 arasinda dogrusal
olmayan bir iligkinin olusturulmasinda kullanilan Generalized Regression Neural Network
(GRNN) modeli genel olarak asagidaki sekilde tanimlanabilir [29];

_ leg=1 VK (x.xg)
Y(x) = ST KGern) (3.2)

Y (x) : x girdisinin tahmin degeri
Y - k ndron katmaninin aktivasyon katsayisi

K (x, x;) : Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) ¢ekirdegi;

Deney i¢in olusturulan YSA Sekil 3.1°de verilmisidir. 10 adet gizli katman sigmoid
transfer fonksiyonu kullanilarak tanimlanmistir. Cikti katmaninda ise 1 nérondan olusan

dogrusal aktivasyonu olan bir katman vardir.

Gizli Katman Cikti Katmam
Girdi ‘
N adet 1
parametre ~
Gizli katman néron sayisi : 10 Cikt1 katmani nbron sayis: : 1
Sigmoid transfer Dogrusal transfer
w: Noron girdi katsayilar: (weight) fonksiyonu fonksiyonu

b: Hata girdisi (bias)

Sekil 3.1 Deney i¢in kullanilan YSA'nin genel goriintimii
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Detayli parametre bilgileri Tablo 3.9°da belirtilen YSA’nin kullaniminda Levenberg
ve Kenneth tarafindan sunulmus Damped Least-Squares olarak ta bilinen Levenberg—

Marquardt algoritmasi kullanilmistir [30].

Tablo 3.9 YSA deneyi parametreleri

PARAMETRE

PARAMETRE ADI DECERI
net.trainParam.epochs 1000
net.trainParam.goal 0
net.trainParam.max_fail 6
net.trainParam.min_grad 0.0000001
net.trainParam.mu 0.001
net.trainParam.mu_dec 0.1
net.trainParam.mu_inc 10
net.trainParam.mu_max 10000000000

Yukarida anlatilan makine 6grenme yontemleri ile yapilan deneylerde ortak olarak 10 kath
capraz dogrulama yapilmistir. Kullanilan her yontem i¢cin RMSE degerleri hesaplanarak
Tablo 3.10°da 6zetlenmistir:

Tablo 3.10 Kodlama metodu ve makine 6grenme modellerinin RMSE sonuglari

RMSE Degerleri

Kodlama Dogrusal . Destek Vektor .. .. | Yontemlerin

Metotlari Regression Karar Agaci Makinesi Yapay Sinir A1 Ortalamasi
Sirah 82.77 80.22 76.67 76.52 79.89
ikili 72.00 73.74 72.71 63.98 72.82
One Hot 65.81 63.26 55.51 68.03 61.53
Dummy 64.31 63.05 55.29 67.12 60.88
Efekt 71.90 70.01 73.04 68.18 71.65
Frekans 77.76 72.06 74.67 66.27 74.83
Ortalama 91.53 67.65 77.39 88.26 78.86

Yapilan deneyin sonucunda dummy kodlama dogrusal regresyon, karar agaci ve
DVM’de en iyi sonucu verirken YSA ise ikili kodlama ile daha diigiikk bir RMSE degerine

ulasilabilmistir.

23



Yine Tablo 3.10’da makine &grenme ydntemlerinin ortalamasina bakildiginda;
dummy kodlama iyi sonu¢ vermistir. Dummy kodlamanin, one hot kodlama arasindaki
yapisal tek fark; dummy kodlamanin one hot kodlamaya gore N-1 parametreye sahip olmasi
nedeni ile one hot kodlama da gdzden gegirildiginde birbirleri arasinda %5 den az fark
oldugu gozlenmektedir. Bahsedilen iki kodlama tiirii arasinda diisliriilen parametrenin
korelasyona giiriiltii ekleyebilecegi diistincesini de goz Oniine alarak ileride sunulacak olan
makine 6grenme mimarisin ve parametrelerinin olusturulmasi sirasinda belirtilen durumun

da goz oniinde bulundurulmasi daha dogru bir sonuca ulagmakta faydali goriinmektedir.

Bu boliimde sunulan sonuglar goz 6niinde bulunarak calismanin bundan sonraki
asamalarinda tiim makine O0grenme yoOntemlerinde, ortalamada en diisiik sonucu veren

dummy kodlama ile ¢alisma ilerletilmistir.

3.4.  Verilerin Incelenmesi

52213 orneklem boyutuna sahip veride ¢ikti parametresinin ortalamasi 10.62 olarak
hesaplanmistir. Verinin igerisindeki tasarim eforu saati en diisiik; O ve en yiiksek; 4031.14
saat olarak gorilmiistiir. Ceyreklik bilgileri Tablo 3.11°de verilen verinin tel 6rneklem
Kolmogorov-Smirnov normallik testi sonucunda 2.2e-16 p degeri ile %95 giiven araliginda

normal dagilim gostermedigi goriilmiistiir.

Tablo 3.11 Takim tasarim eforu ¢eyreklik bilgileri

0% 25% 50% 75% | 100%
0.05 0.8 2.2 8 4031.14

Ek olarak makine 6grenmesi ile tahmin edilecek sonuglar Sekil 3.2°deki dagilim
grafiginde gosterilmistir. Ayrica ilgili verinin %95’inin 0-50 saat arasinda toplandigi

hesaplanmuistir.
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Tasanm Eforu Histogrami
T T T T

1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Tasanm Eforu (saat)

Tasarim Eforu Histogrami (0-150 saat arasi)
T

35

2.5 |

Tasanm Eforu (saat)

Sekil 3.2 Takim tasarimi igin harcanan efor saatinin dagilim grafigi (0-4500 saat ve 0-150 saat arast)

3.5.  Veri On islemesi ve Makine Ogrenmesi

Bu boéliimde verilerin gesitli yontemler ile islenerek makine 6grenmesindeki dogru

kestirim performansinin arttiritlmasi i¢in yapilan ¢alismalar sunulacaktir.
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Asagida sunulacak olan caligmalarda yapilan her bir makine 0grenme yontemi
degerlendirilirken verideki var olabilecek hatalar géz ardi edilerek her bir calismanin girdi

verisi kendi igerisinde “dogru” olarak kabul edilmistir.

3.5.1 U¢ Degerlerden Arindirilmis Veri ile Makine Ogrenmesi

Onceki béliimde tasarim eforu saati iizerinde yapilan inceleme sonucunda, &ncelikle
veri, yaklasik %5’ini olusturan ug degerlerden arindirilmistir. 50 saat ve tizerine denk gelen

bu %5°lik veri ana veriden ¢ikartildiginda Sekil 3.3’de de sunulan dagilim gézlemlenmistir.

x10* Tasanm Eforu Histogrami
T T T T T

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tasarim Eforu (saat)

Sekil 3.3 Takim tasarimi igin harcanan efor saatinin u¢ degerler ¢ikarildiktan sonraki dagilim grafigi

Diizenlenen bu veri tizerinde, dummy kodlama kullanarak 10 katli ¢apraz dogrulama
ile makine 6grenmesi yapildiginda ise Tablo 3.12’deki sonuglar gézlemlenmistir. Genel

olarak, uc deger elemesi isleminin hata degerlerinin diismesini sagladigi gozlenmistir.
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Tablo 3.12 Ug degerlerden arindirilmis veri iizerinde makine 6grenmesi uygulamasi sonuglari.

SONUCLAR
RMSE R
Dogrusal Regression 45.3285 0.2646
Karar Agaci 41.4070 0.4583
Destek Vektor Makinesi 44.7683 0.3464
Yapay Sinir Ag1 51.4925 0.5740

Ayrica yine Tablo 3.12’de hesaplanan R degerleri incelendiginde; Dogrusal
Regresyon ve DVM’de girdi ile sonuglar arasinda zayif bir iliskiyi isaret etmektedir. Diger
yandan Y SA ve Karar Agaci’nin sirastyla 0.574 ve 0.4583 olan R degeri ile orta siddette bir
iligki gostermistir. Bununla beraber en yiiksek RMSE’yi veren fakat en yiiksek R degerini

veren YSA ile 6grenme yontemi de gézden kagirilmamalidir.

Bu deneylerin sonucunda tasarim eforu gergeklesme saatlerini kestirmede, girdi
parametrelerinin dogrudan kullanimimin yeterli olmadig1 ortaya ¢ikmistir. Bu nedenle, bir
sonraki adimda girdi parametreleri incelenecek ve cesitli diizenlemeler gergeklestirilerek

sonuglar karsilastirilacaktir.

3.5.2. Girdi Parametrelerinin Korelasyona Katkisina Gore Diizenlenmesi

Bu boliimde dummy kodlama ile elde edilmis parametrelerin ¢iktiya katkisini
degerlendirebilmek i¢in Pearson Korelasyonu kullanilarak her bir parametrenin sonuca etkisi

degerlendirilmistir.

Sekil 3.4’de dummy kodlama yontemi ile kodlanmis ikili parametrelerin Pearson R
degeri dagilimi verilmis olup bu dagilim, veri igerinde bulunan ve -0.05 ile 0.05 araliginda
bulunan dummy kodlanmis girdi parametrelerinin girdi verisinden ¢ikarilmasi ile elde

edilmistir.
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- Girdi Parametrelerinin Korelasyon Katsayilarinin Dagilimi
T T T T T T

600 -

500 [~

400 -

300 -

200 -

100 -

-0.06 -0.04 -0.02 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1
Kodlanmis Girdi Parametrelerinin Korelasyon Katsayilari

Sekil 3.4 Girdi Parametrelerinin Korelasyon Katsayilarinin Dagilim Grafigi

Sekil 3.5’de ise Pearson R degerlerinin normal dagilim igerisinde olanlari
gosterilmistir. Sekil 3.4 ve Sekil 3.5 arasindaki fark ise Sekil 3.6’da gosterilmis olan veri
parametrelerinin Pearson R degerlerinin normal dagilim gostermeyen katsayilarinin
dagilimidir. Diisiik korelasyon katsayisi, bu katsayiya karsilik gelen girdi parametresi ile
cikt1 parametresi arasindaki zayif iliskiyi ifade ettiginden, bu katsayilar1 analize dahil etmek
tahmin sirasinda sapma oranini arttiracaktir. Bu nedenle, tahmin sonucunda iyilesme
saglamak amac1 ile bu katsayilara karsilik gelen girdi parametreleri ¢ikarilarak, yalnizca
Sekil 3.6’da gosterilen yiiksek R degerine sahip katsayilarin sahibi olan parametreler

kullanilacaktir.
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Normal Dagilimin iginde Kalan Girdi Parametrelerinin Korelasyon Katsayilarinin Day, (= {" &) ©)
T T T T T

600

-0.05 -0.04 -0.03 -0.02 -0.01 0 0.01 0.02 0.03 0.04
Normal Dagilimin iginde Kalan Kodlanmis Girdi Parametrelerinin Korelasyon Katsayilari

Sekil 3.5 Normal Dagilimin iginde Kalan Girdi Parametrelerinin Korelasyon Katsayilarmin Dagilim Grafigi

Normal Dagilimin Disindaki Girdi Parametrelerinin Korelasyon Katsayilarimin Dagilimi
T T T T

0= L | L -
-0.06 -0.04 -0.02 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

Normal Dagiimin Digindaki Kodlanmig Girdi Parametrelerinin Korelasyon Katsayilan

Sekil 3.6 Normal Dagilimin Digindaki Girdi Parametrelerinin Korelasyon Katsayilarinin Dagilim Grafigi
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Yukarida anlatilan yontemle belirlenen parametreler {izerinde ayni1 makine dgrenme
yontemleri denendiginde Tablo 3.13’deki sonuglara ulasilmistir. Bu yontem ile bulunan
sonuglar Tablo 3.12’de bulunan sonuglar ile karsilastirildiginda hata miktarinda bir miktar

azalma goriilmesine karsin R degeri daha da diismiistiir.

RMSE degerindeki iyilesmeye karsin, R degerindeki diislis sonuglarin bir dnceki
yonteme gore daha da tesadiifi oldugunu diisiindiirmektedir. Bu nedenle, farkli girdi verisi

diizenleme yontemleri ile deneyler yapilmasinin gerektigi sonucuna varilmaistir.

Tablo 3.13 Girdi parametrelerinin korelasyona katkisina gére diizenlenmesi sonucundaki makine 6grenme

performanst
SONUCLAR
RMSE R
Dogrusal Regression 37.0740 0.2236
Karar Agaci 36.3043 0.3162
Destek Vektdr Makinesi 37.1847 0.2000
Yapay Sinir Ag1 49.2679 0.3165

3,53 Girdi Parametrelerinin Uzman Goriisii Ahmnarak Yeniden

Degerlendirilmesi

Girdi parametrelerinin incelenerek istatistiksel yontemlerle yapilan calismalarin
sonucu basarili sayilabilecek anlamli bir sonu¢ verememesi nedeniyle yukaridaki alt
bagliklarda sunulan her iki deneyde de en iyi sonucu veren karar agaci verileri yeniden

degerlendirilmistir.
Ug degerlerden arindirilmig veri ile yapilan ¢alismada karar agaci ile egitilmis modelin

hesapladig1 efor siireleri ile gergeklesen efor siireleri Sekil 3.7°de karsilastiginda Tablo

3.12°deki hesaplanan R degeri ile de ortiisen tesadiifi sonuglar ¢iktig1 gézlemlenmistir.
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Predictions: model 1 (Fine Tree)
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Sekil 3.7 Ug degerlerden arindirilmis veriler ile yapilan ¢alismadaki karar agaci yonteminin tahmin ve

gerceklesmeleri grafigi (iistte), tistteki grafigin O - 25 saat araliginin biiytitiilmiis hali (altta)
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Igili grafigin 0 — 25 saat dlgegi yakindan incelendiginde yatay eksende tahmin edilen
degerlere paralel olarak iki alan gbze ¢arpmaktadir. (Sekil 3.7, altta). 8.5 ve 17 degerine
sahip bu iki alan veri setinin %2.022’sine denk gelmekte olup TUSAS takim tasarim
miihendisinin bir ve iki giinliik caligma siiresine denk gelmektedir. Bu durumun c¢alisanin ise
baslarken caligma kaydi olusturup giin i¢inde bagka bir ise gegtiginde yeni ¢alisma kaydini
olusturmay1 unutmasindan kaynaklanabilecegi diistiniilerek ilgili veriler egitim verisinden

¢ikarilmastir.

Ayrica ilgili girdi verisinde ayni1 girdi parametrelerine ait fakat farkli gergeklesme
stirelerine sahip veriler oldugu fark edilmistir. Veride belirtilen bu tutarsizligin oniine
geemek icin ortak degere sahip verilerin gergeklesen efor saatleri i¢in ortalama deger
alinmistir. Ortalamalarin belirlenme siirecinde ise bazi verilerin tasarim miihendisligi
uzmanhigma gore anlamsiz olarak yorumlanan degerler de veriden ¢ikartilmistir. Ornek
olarak; tasarim islemi olmayan, shop aid® olarak tanimlanan takimlar i¢in hatal efor girisleri
gbzlemlenmis ve bu degerler veri igerisinden ¢ikartilmistir. Islem yapilan bu verilerin toplam

verinin % 93.795’ini igerdigi gorilmistiir.

Yapilan bu goézlemler sonucunda girdi verilerinin tesadiifi olmasi nedenlerinin bir

kismi da netlik kazanmustir.

Temizlenmis veri lizerinde yine 10 katmanli ¢apraz dogrulama ile ayni makine
ogrenme yontemleri denenerek Tablo 3.14°deki sonuglara ulagilmistir. Yapilan diger iki
deneyden farkli olarak YSA ile oOgrenmenin digerlerinden daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. Ayrica R degerinin de artmis olmasi, sonuglarin tesadiifi olma durumunu

azaltmistir.

5 Uretim siirecinde bir ise ya da isleme yardimci olan iiretim alanlarmin kendi ihtiyaglar1 ve inisiyatifleri

dogrultusunda hazirlanan tasarimi ve konfigiirasyon kaydi olmayan aparatlara verilen ortak isimdir.
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Tablo 3.14 Girdi ve ¢ikt1 parametrelerin uzman goriisii ile temizlenmesi sonucunda yapilan makine

Ogrenmesi performansi sonuglari

SONUCLAR
RMSE R
Dogrusal Regression 8.7635 0.4416
Karar Agaci 8.8633 0.4796
Destek Vektér Makinesi 9.0507 0.3894
Yapay Sinir Ag1 8.5359 0.4819

3.6. Gerceklesen Cikt1 Degerlerinin incelenmesi

Bir 6nceki boliimde yapilan incelemeler ve diizenlemeler kodlama yonteminin ve
makine 6grenmesi yonteminin belirlenmesi tizerinedir. Bu noktadan sonra ise en iyi sonucu
veren YSA yonteminin daha iyi sonuglari verebilmesi igin yapilabilecek iyilestirme
caligmalarina yer verilecektir. Bunun yaninda, iizerinde ¢alisilmis olan kodlama yontemleri
YSA iizerinde yeniden denenerek, YSA’ya en uygun kodlama yontemi iizerinde yeniden

deneyler yapilacaktir.

3.7.  YSA Optimizasyonu

En Iyi Kodlama Y®énteminin Secilmesi basligi altinda tamtilan YSA mimarisi Tablo
3.9 ve Sekil 3.1 Deney i¢in kullanilan YSA'nin genel goriinimii Sekil 3.1°de tanitilmigtir.
Sekil 3.8’de ise YSA’nin en uygun kodlama yontemine gore olusturulmus ag gosterilmistir.
Bu agda Tablo 3.15’de verilen parametreler kullanilmis olup, egitim algoritmasi olarak ise

yine Levenberg-Marquardt backpropagation se¢ilmistir.

Hidden Output
Input Output
< /
185 n n 1
10 1

Sekil 3.8 Tasarim eforu kestirimi i¢in kullanilan YSA gorseli
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Tablo 3.15 Tasarim eforu kestirimi i¢in kullamilan YSA’nin baslangi¢ parametreleri

PARAMETRE TANIMI DEGER
Egitim Icin Maksimum Deneme 1000
Performans Hedefi 0
Izin verilebilir en fazla dogrulama sayis1 6
Egitimin durmasi i¢in gereken en diisiik performans artis oram | 1.00E-07
Ik p degeri 0.001
p azalma faktoru 0.1
p arttirma faktorti 10
Kabul edilebilir en fazla p degeri 1.00E+10

Uzman goriisii ile ayiklanmis veri tizerinde yukarida belirtilen mimari ile yapilmis
¢alismanin sonucu Tablo 3.14’de zaten hesaplanmistir. Bu noktada RMSE degerini en aza
indirmek ayni zamanda ise R degerini de yiikseltmek icin Sekil 3.9’de verilen algoritma

kullanilmustir.
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| Birinci katmani olustur |

v

Mevcut katmana 1 ndron ekle
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.
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\ 4

sayis1 arttikca
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mu?

HAYITR

Mevcut katman ve néron
sayilarim kaydet

Sekil 3.9 YSA en uygun sekle sokma algoritmas1 akist
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Bu algoritmada 6ncelikle mevcut katmana bir néron ekleyerek siire¢ baslatilir. Tiim
noron sayilar1 i¢in sistem egitilerek en iyi RMSE ve R degeri belirlenir. Eger mevcut
katmandaki ndron en iyi degeri verdi ise sisteme bir katman daha eklenerek ayni siire¢
tekrarlanir. Bu noktada algoritmanin durma kosulu en iyi sonucu veren katman sayisi
olacaktir. Ayrica katman sayisi arttirildiginda kendisinden bir dnceki katmanin néron sayisi

sabit tutulur.
Tanitilan algoritmay1 6rneklendirebilmek igin; Sekil 3.11 ve Sekil 3.10°da verilen bir

katmanli olarak egitilmis veride en iyi RMSE ve R degeri icin ideal ndron sayisinin 202

oldugu gozlemlenmistir.

1. Katman igin Néron Sayisi ve RMSE degerleri
T T

RMSE

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Néron Sayisi

Sekil 3.10 Bir katmanlt dummy kodlama ile egitilmis veri setinin RMSE degerinin ndron sayisina gore degisimi
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1. Katman igin Noron Sayisi ve RMSE degerleri

'Y | I | h‘
(1t “")“ | ( I};JJ L

|X202 ‘
1 ' Y 0.6002 ‘

| I
W Ballh T [

0 50

100

150 200 250 300 350 400
Noron Sayisi

Sekil 3.11 Bir katmanli dummy kodlama ile egitilmis veri setinin R degerinin néron sayisina gore degisimi

Ardindan en iyi sonucu veren 202 norona sahip ilk katman sabit tutularak veriye bir

katman eklenir ve ayni1 test yeniden yapilir. (Sekil 3.12 ve Sekil 3.13) Bu testin sonucunda

ikinci katmanin 152 noérona sahip olmasi en 1yi sonucu vermekle birlikte bir katmanl agdan

da daha 1yt RMSE ve R degerine sahiptir. Bu sonuglar 1s181nda ti¢ilincii bir katman eklenerek

deney devam ettirilir.

2. Katman igin Néron Sayisi ve RMSE Degeri
T T

RMSE
<]
T

100

150 200 250 300 350 400
néron sayisi

Sekil 3.12 Birinci katman1 202 nérondan olusan, ikinci katmaninin dummy kodlama ile egitilmis veri setinin

RMSE degerinin noron sayisina gore degisimi
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2. Katman Igin Néron Sayisi ve R Degeri L AEMQAR
T T

X152
Y 0.6031
0.6 * -

04—

03 ‘ I‘

a2l ; i

| 1 | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400
noron sayisi

0.1

Sekil 3.13 Birinci katmani 202 nérondan olusan, ikinci katmaninin dummy kodlama ile egitilmis veri setinin

R degerinin noron sayisina gore degisimi

Ik iki katmanda iyilesme saglandig1 igin iigiincii katmana gegilerek deney devam
ettirilir. Ugiincii katmandaki ndronlarn artmasi ile yapilan deneyse ise YSA’nin
performansinin diistiigii gézlemlendiginden deney durdurulur. (Sekil 3.14 ve Sekil 3.15) Bu
noktada elde edilen ag Sekil 3.16’de gosterilmistir.

Takim tasarim eforu tahmini i¢in en iyi olarak hesaplanan dummy kodlama ve YSA
makine 0grenmesi yontemi Sekil 3.16”de en iyi hale getirilerek 7.9727 RMSE hata degerinde
ve 0.6031 R degeri ile orta diizeyde bir korelasyon iligkisi kurulmustur. Bu noktadan sonra
makine Ogrenme mimarisini en iyi hale getirebilmek i¢in, tiim girdi verisi kodlama
yontemleri YSA i¢in yeniden gozden gecirilerek daha iyi bir sonug elde edebilmek adina

deneyler yapilacaktir.
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- 3. Katman igin Noron Sayisi ve RMSE Degeri &, AEMRQ i}
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Sekil 3.14 Birinci katmani 202 nérondan olusan ve ikinci katmani 152 nérondan olusan, ii¢iincii katmaninin

dummy kodlama ile egitilmis veri setinin RMSE degerinin ndron sayisina gore degisimi

3. Katman igin Néron Sayisi ve R Degeri
\

0.6 h.x1s ‘ :
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50 100 150 200 250 300 350 400
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Sekil 3.15 Birinci katmani 202 nérondan olusan ve ikinci katmani 152 nérondan olusan, ii¢iincii katmaninin

dummy kodlama ile egitilmis veri setinin R degerinin ndron sayisina gore degisimi
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Hidden 1 Hidden 2 Qutput

202 152 1

Sekil 3.16 Deneyler sonucunda en iyi hale getirilmig YSA

3.8.  En Verimli Makine Ogrenme Yontemi icin Kodlama Deneyleri ve Sonuclar

Bu boliimde, bir dnceki baglikta hesaplanan en iyi mimari lizerinde kodlama
yontemlerinin yeniden denenerek daha iyi bir sonuca ulasmanin miimkiin olabilirligi
aragtirtlmistir. Sekil 3.9’de gosterilen algoritma takip edilerek yapilan ¢alismada Tablo

3.16°de verilen sonuglara ulagilmistir.
Bulunan en ideal yontem Sekil 3.16°da verilen ag mimarisi tizerinde ikili kodlama

ile olusturulmustur. Bu yontem 7.184 RMSE hata degerinde ve 0.7075 R degeri ile yiiksek

diizeyde bir korelasyon iligkisi kurmay1 bagarmistir.
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Input

23

Tablo 3.16 YSA mimarisi ve kodlama yontemi en iyi hale getirme deneyleri

Birinci Katman

ikinci Katman

Kodlama Ydéntemleri [ Noron RMSE R No6ron RMSE R
Sayis1 Sayis1

Siraly 337 8.6720 | 0.5089 35 8.5070 | 0.5299
ikili 206 7.5229 | 0.6803 95 7.1840 | 0.7075
One Hot 4 8.0520 | 0.5925 11 8.2262 | 0.5681
Dummy 202 7.9985 | 0.6002 152 7.9728 | 0.6031
Efekt / Deviasyon 210 8.0138 | 0.6004 68 8.1059 | 0.5850
Frekans 168 8.5431 | 0.5218 126 8.4545 | 0.5430
Ortalama 119 8.1697 | 0.6053 323 7.9741 | 0.6355

Ugiincii Katman

Dérdinci Katman

Kodlama Yéntemleri | Noron RMSE R Noron RMSE R
Sayisi Sayisi
Sirali 17 8.4930 | 0.5274 60 8.5343 | 0.5215
ikili 87 7.3071 | 0.6863 - - -
One Hot - - - - - -
Dummy 16 8.0583 | 0.5930 - - -
Efekt / Deviasyon - - - - - -
Frekans 54 8.3674 | 0.5477 33 8.4286 | 0.5377
Ortalama 330 8.2390 | 0.5982 - - -
Deney durdurulmustur
En iyi sonucu veren katman ve néron sayisi
Hidden 1 Hidden 2 Output

206

95

Sekil 3.17 Ikili kodlama igin hesaplanan en iyi YSA mimarisi

3.9 Hesaplama Sonuclarinin Degerlendirilmesi

olusturulmustur. Bu model u¢ degerlerden arindirilmig gerceklesen tasarim eforu degerleri
ile karsilagtirlldifinda RMSE degeri 10.3404 ve R degeri olarak 0.5933 olarak

hesaplanmistir. Sekil 3.18’de hata dagilimi verilen modelin tahmin giiciliniin, ger¢eklesen

degerin altinda deger hesaplama egiliminde oldugu gézlemlenmistir.
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T Takim Tasarim Eforu Makine Ogrenme Modeli Hata Dagilimi
T T T T T T
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Sekil 3.18 Takim Tasarim Eforu Makine Ogrenme Modeli Hata Dagilimi

TUSAS Uretim Planlama ve Kontrol (UPK) is zekdsi grubu proje planlarinin
yiriitiilmesinden sorumlu olan bolimdiir. Bu boliim tiim proje girdilerini degerlendirerek
genel bir is plan1 yapar. Bu plan giinliik olarak takip edilir ve giin igerisinde ihtiyaclar
belirleyip ilgili boliimlere bilgilendirme yapar. Benzer sekilde Takim Miihendislik Boliimii

de giinliik proje eforu tahminlerini giin icerisinde UPK ekiplerine bildirir.

Giinliik olarak degerlendirilen bu bilgiler toplanarak iist yonetime sunulur ve ilgili
aksiyon planlar ilgili boliimler ile degerlendirilir. Bu noktada genel olarak sirketin efor
tahmininin beklenen den kisa ¢ikmasi aksiyon alinmasi gereken bir sorun olarak kabul edilir.
Belirtilen bu “aksiyon” genellikle plan dis1 fazla ¢alisma oldugundan dolay1 sirkete maliyet

olarak doner.

42



Uzun olcekte siirece bakildiginda ise takim tasarim proje planlamasinda ise efor
hesaplamalar1 yapilirken proje takvimleri yillar ile ifade edildiginden dolay1 hesaplamalar
yapilirken “saat” birimi yerine “giin”, bazi durumlarda ise “ay” birimleri kullanmak genelde
tercih edilmektedir. Ayrica tahminler verilirken takim tasarim miihendisligine ayrilan siire
projenin toplam stiresinin %20 sini gegmedigi siirece tahminler dogru kabul edilmektedir.
Orneklendirmek gerekir ise; 5 yil siirecek bir projede takim tasarmmi i¢in ayrilan siire
yaklasik 1 yil olacaktir. O nedenle tasarim tahmininin ger¢eklesen degerden yiiksek ¢ikmasi,
tahminin dogru olarak kabul edilmesinde yeterli olacaktir. Ayrica en iyi performansi veren
modelde tahmin 42.16 saat olmakta ve bu deger yaklasik 5 giine® tekabiil etmektedir. Bu
durumda gerceklesmesi “0” c¢ikan bir projede en kotli durumda maksimum 5 giin hata

olacaktir.

Yukarida tanimlanan durum ile yapilan g¢alisma beraber degerlendirildiginde

asagidaki sekilde ¢ikarimlar yapilabilir:

- Proje tahminleri minimum 1 giin olarak tanimlanir.
- Proje efor tahminlerinde en fazla gerceklesmenin %20 altinda tahmine izin
verilir.

- Yiiksek tahminler her zaman dogru kabul edilir;

eger (egitilmis model tahmini > ger¢eklesen proje saati) — tahmin dogrudur — (3.3)

Olusturulan modeli yukarida belirtilen sekilde degerlendirebilmek i¢in gergeklesen
degerler ve tahmin edilen degerler tam say1 olarak giine ¢evrildiginde ise Sekil 3.19’daki
durum olusmaktadir. Ayrica 3.3 numarali s6zde kod ile tanimlandigi {izere “0” {izeri degerler
dogru olarak degerlendirilir. Bu sekilde yapilan dogru tahminler toplan verinin %84.1373

iinli icermektedir.

® Giinliik calisma siiresi 9 saattir.
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2000 Takim Tasarim Eforu Makine Ogrenme Modeli ve Mevcut Proje Plani Uygulamasina Gore Hata Dagilimi
T T T T T T
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Sekil 3.19 Giinliik ¢alisma iizerinden tahmin edilen ve ger¢eklesen takim tasarim eforunun hata dagilimi
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4.  SONUC VE ONERILER

Takim tasarim eforu kestirimi, havacilik endiistrisindeki dngériilemeyen siireglerden
biridir. Ciinkii dikkate alinmasi1 gereken ¢ok fazla faktor bulunmaktadir. Bu arastirmada,
takim tasarimi eforunun tahmin edilmesinde makine 6grenimini kullanabilmek igin bir
yaklasim gelistirilmistir. Ayrica, gereksinimler iyi tanimlanmissa ve onceki efor verileri

mevcutsa, bu yaklagim diger birgok tasarim siirecine uyarlanabilir.

Diger yandan, bu calismada kullanilan imalat miihendisligi takim gereksinimi
dokiiman1 verileri icerisinde hatali ve tutarsiz veriler daha az olabilir ve makine 6grenmesi
icin girdi olarak kullanilan girdi parametreleri ¢esitliligi arttirilabilir ise modelin dogru

tahmin yeteneginin de artacagi ongoriilmektedir.

Ikili kodlama ve en iyi hale getirilmis Yapay Sinir Aginm kullanildigi modelde 6n
calismalardan elde edilen bilgiler 1s1g1nda karar agaci yonteminin de olduke¢a iyi sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Bu nedenle ikincil olarak karar agaci yontemi iizerinde de kodlama
yontemi ve makine 6grenme yontemi optimizasyonu yapilarak sonuclar mevcut model ile

karsilastirilabilir.

Girdi parametrelerinin kodlanmasi siirecinde kullanilan yaklagimdan farkli olarak
Principal Component Analysis (PCA) tabanli boyut indirgeme ve Autoencoder
yontemlerinin denenmesinin de sonuca etkili olabilecegi diisiiniilmektedir. EK olarak girdi
parametrelerindeki miikerrer verileri diizenlerken ortalama ¢ikt1 degerinin alinmasi yerine,
farkli istatistiki metriklerin kullanilmast mevcut mimari iizerinde basar1 oranina
etkiyebileceginden dolay1 gelecek calismalarda g6z Oniinde bulundurulmasi faydal
olacaktir. Ornegin, miikerrer verinin ¢iktis1 en biiyiik ya da en kiiciik olan deger alinarak

mevcut makine 6grenme yontemleri yeniden degerlendirebilir.

Bu ¢alismada makine 6grenme mimarileri igerisinden se¢ilen yontemlere ek
olarak Random Forest, Naive Bayes ve derin 6grenme mimarileri de kullanilarak bu tezde

Onerilen mimarinin performans arttirilabilir.
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Yukarida belirtilen 6neriye ek olarak, bu ¢alismada takim gereksinimlerinde Sekil
2.2°de soldaki resimde gosterilen “MANUFACTURING INSTRUCTIONS” alan1 hesaba
katilmamistir. {lgili alanda metin verilerinin yorumlanmasi ve kodlanmast i¢in bir algoritma

tasarlanabilir. Ornegin, kodlama i¢in Word2Vec' kullanilabilir.

! Genis metin havuzundan kelime iliskilerini 6grenmek icin kullanilan bir sinir ag1 modeli.
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EK 1: YSA OPTIMIZASYONU ICIN MATLAB KODU
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