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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
Veri Madenciligi Tekniklerini Kullanarak Uretim Siiresi Tahmini Ve Bir

Uygulama
Goékhan BILEKDEMIR

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitlisii
isletme Anabilim Dali

Uretim Yonetimi Ve Endiistri isletmeleri

Kiiresel rekabet ortami nedeni ile iiretim isletmeleri kalite, maliyet,
teslim zamani ve esneklik gibi konularda rekabet etmek zorundadir. Uretim
siirecinde siparise gore uretim, stoklara tercih edilir. Bu igletmeler i¢in diisiik
maliyet ve esneklik saglar ancak bir siparigin liretim siiresini dogru tahmin
etmeyi de beraberinde getirir. Teslim siiresini kisa vermek miusterileri
kazanmay! saglar ancak genellikle gecikmeyi beraberinde getirir. Teslim
sliresi uzun tutuldugunda ise teslimatin tamamlanmasi kolay olur ancak bu

seferde miisteri daha kisa teslim siiresi veren firmaya kayabilir.

Gelisen teknolojiye uygun olarak bilgisayar sistemlerinin ucuzlamasi,
kapasitelerinin artmasi, Uretim ortaminda saglanan otomasyon ile iiretim
verilerin alinmasini kolaylagmistir. Bu durum elde edilen verilerin arasindan

anlaml bilgilerin ¢ikarilmasi ihtiyacini da beraberinde getirmektedir.

Veri madenciligi cok sayida veri igerisinden anlaml bilgiler ¢ikariimasi
islemi olarak tanimlanabilir. Bu tezin amaci liretim siiresi tahminini veri
madenciligi tekniklerini kullanarak yapmaktir. Bu amagla ilk boliimde veri
madenciligi teknikleri, ikinci boliimde iiretim siiresi ve tahmin yontemleri
incelenmistir. Ugiincii bdliimde su sayaci iiretim siireci incelenmis. Elde
edilebilen veriler 1s1ginda veri madenciligi teknikleri kullanilarak makinelerin

tiretim siiresi tahmin edilmeye caligiimistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Uretim Siiresi, Karar Agaglari



ABSTRACT

Master Thesis

Manufacturing Lead Time Estimation using Data Mining Techniques

Gokhan Bilekdemir
Dokuz Eyliil University
Institute of Social Sciences
Department of Business Administration

Program of Production Management and Industrial Administration

Due to the global competition environment, manufacturing firms bound
to compete for issues such as quality, cost, delivery, and flexibility. In
manufacturing process make-to-order production is preferred instead of
making stocks. This yields low cost and flexibility however brings with
accurate estimation of lead time. Giving short lead times gains customers
however brings with the time delays. When long lead times is given,
completion of the delivery will be easy but on the other hand customer tends

to go the firm which gives short lead times.

Accordance with the developing technology, due to the cheaper
computer systems, increasing capacity, automation in the manufacturing
environment facilitates to get manufacturing data. This situation brings with

the requirement of extracting meaningful knowledge from that data.

Data mining can be defined as extracting meaningful knowledge from
large databases. The purpose of this thesis is estimating lead time using data
mining techniques. For this purpose in the first section the data mining
techniques, in the second section lead time and lead time estimation methods
are investigated. In the third section manufacturing process of water meters
is examined and in the light of the given data the lead time of machines is

estimated by using data mining techniques.

Keywords: Data Mining, Lead Time, Decision Trees
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GiRiS

Uretim siresi veya temin siresi, bir sirecin gerektirdigi hammaddelerin
siparisinden son montajin tamamlanmasina kadar tim sirali asamalarin temin

surelerinin toplami olarak da ifade edilebilir.

Uretim firmalar tedarik zincirlerinin verimliligini arttirmaya ve stoklar
azaltmaya calistikca zamaninda teslim etmenin 6nemi ¢alismalarini etkilemektedir.
Zorlayici kalite standartlarinin yani sira Ureticiler, tedarikgilerinden taahhit edilmis

teslim silresini ya da ciddi anlamda yaptirimlari karsilamasini beklemektedirler.

Teslim slresini kisa vermek mdusterileri kazanmayi saglar ancak genellikle
gecikmeyi de beraberinde getirir. Teslim suresi uzun tutuldugunda ise teslimatin
tamamlanmasi kolay olur ancak bu seferde miuisteri daha kisa teslim sliresi verene
kayabilir. Bu agmazi asmak igin satis departmani fabrikanin durumu hakkinda kesin

bilgi sahibi olmalidir.

Bir Uretim sisteminin basari gostergesi siparisin belirtilen zamanda karsilanip
karsilanmadigi ile belli olur. Kestirilen talebi tam zamaninda karsilamak igin, ardigik
birgok karar igceren Uretim planlamasi yapmak gerekir. Bu kararlari verebilmek icin

bilgi teknolojilerinden faydalanilir.

Veri Madenciligi ile buylk veri setlerinden anlamli bilgi ¢ikarilmasi islemi
olarak tanimlanabilir. Teslim siresini gercekgi verebilmek igin verilen siparise benzer
gecmis uretim verilerinden tahmin etmek amaci ile VM tekniklerinin kullanimi

amaglanmigtir.



BIRINCi BOLUM

VERI MADENCILIGI

1.1 Veri Madenciligi Kavrami

Cok sayida veri igcerisinden anlamh bilginin ¢ikarilmasi iglemi olarak

tanimlanan veri madenciligi, bazi yazarlar tarafindan su sekilde tanimlanmistir;

Anand ve Blichner (2007) veri madenciligini blylk veri setlerinden belli bir
onemi olan, 6nceden bilinmeyen ve yararli ve anlasilir ortntilerin kesfi olarak

tanimlamistir.’

Fayyad et al (1996) Veri Madenciligini, kabul edilebilir sayisal verimlilik
cercevesinde, veri icerisinden belirli érlntlleri ortaya koyan veri analizi ve kesif
algoritmalarinin uygulanmasi ile olusan Bilgi Kesfi Sirecinin bir adimi olarak

tanimlar.?

Westpal ve Blaxton (1998) veri madenciligi fonksiyonlarini siniflama,

bdlimleme, tahmin ve tanimlama olarak kategorize eder.’

Yevich’'ten aktaran Jothishankar (2004), veri madenciligini islemciye nasil

sorulacag! bilinmeyen sorularin cevaplarini istemenin bir yolu olarak tanimlar.*

Geleneksel insan analizi buyuk hacimli verilerin analizinde sinirh

oldugundan; veri madenciligi, veritabani buyukligu ve karmasikhidi insanin tek

' BUCHNER, Alex G., Sarabjot S. Anand ve John G. Hughes. “Data Mining in Manufacturing
Environments: Goals, Techniques and Applications”, Studies in Informatics and Control, 1997, s. 1.
2 FAYYAD, Usama, Gregory Piatetsky ve Shapiro, Padhraic Smyth. “Knowledge Discovery and Data
Mining: Towards a Unifying Framework”, 1996,
http://courses.cs.cornell.edu/cs478/2000sp/handoutDBLP, (20.03.2009), s. 3.

3 WESTPAL, Christopher ve Teresa Blaxton. Data Mining Solutions Methods and Tools for Solving
Real-World Problems, Wiley Computer Publishing, John Wiley & Sons, Inc., 1998, s. 14.

* JOTHISHANKAR, M. C., Tong (Teresa) Wu, Johnie Roberts, Jiun-Yan Shiau. “Case Study: Appling
Data Mining to Defect Diagnosis”, Journal of Advanced Manufacturing Systems, Vol.3, No.1, 2004,
s. 71.



Sekil 1. Veri Madenciligi®

basina gézlemlemek igin ¢ok blylk oldugu durumlarda veriyi analiz etmek

ve yararli bilgiyi gikartmak igin yéntemler ve araglar gelistirmeyi amaglar.®

Klasik istatistiksel uygulamalar ve veri madenciligi arasindaki en temel
farklilik, veri kimesinin bayukluguduar. Bir istatistikgi icin ‘blyUk’ veri kimesi birkag
yuz veya bin veri icerir. Veri madenciligi ile ugrasan birileri icin ise milyon veya
milyarlik veri beklenmeyen bir sayi degildir. Bu tip bluylk veri tabanlari gercek

hayatta sikga ortaya gikmaktadir.’

Veri Madenciligi veri yiginlarinin iginden igletme yoneticileri igin en gerekli
olanlarinin secilmesi, diizenlenmesi ve modellenmesi slreclerini icerir. Bu noktada
veri madenciligini, karar verme mekanizmalari i¢in yeni bilgiler Greten teknikler ve

kavramlar bitiinii olarak tanimlamak mimkiindir.®

> HAN, Jiawei ve Micheline Kamber. Data Mining Concepts and Techniques , Kitap, ikinci baski,
Morgan Kaufmann, San Francisco, 2006, ss. 4, 5.

® JOTHISHANKAR, s. 70.

" OGUZLAR, Ayse. “Veri On isleme”, Erciyes Universitesi iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi
Dergisi, Sayi: 21, 2003, s. 69.

8 BICEN, Pelin, “Veri Madenciligi: Siniflandirma ve Tahmin Yéntemlerini Kullanarak Bir Uygulama”,
(Yayinlanmamis Yiiksek Lisans Tezi), Yildiz Teknik Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, istanbul,
2002, s. 2.



Veri Madenciligi blylk veri kimelerinden bilginin ¢ikarilmasi anlamina
gelmektedir. Kavram aslinda yanlis tanimlanmaktadir. Nasil ki blyidk kaya ve
kumlarin arasindan altin ¢ikarilmasi kaya madenciligi ya da kum madenciligi yerine
“altin madenciligi” olarak adlandiriliyorsa veri madenciliginin de “verilerden bilgi
madenciligi (knowledge mining from data)” olarak tanimlanmasi gerekli idi. Ancak bu
ifadenin uzun olmasi ve “bilgi madenciliginin (knowledge mining)” bulylk verilerden
bilgi ¢cikarilmasini tam olarak ifade edememesi nedeni ile icerisinde hem “veri (data)”
hem de madencilik (mining) kavramlarini barindiran “veri madenciligi (data mining)”

kavramini popiiler hale getirmistir.®

Veri Madenciligi, kullanicinin verdigi birgok kararlari kapsayan ¢ok sayida
adimi i¢cinde bulunduran interaktif ve tekrarlayici (iteratif) bir islemdir. Problemin
tanimlanmasi ve anlasiimasi ile baslar, sonuglarin analizi ve bu sonuglari kullanarak

bir avantaj kazanmak igin stratejik planlama ile sona erer. '

Veri Madenciligi kavrami akademik calismalarda ve ticari pazarda farkli
anlamlarda kullaniimaktadir. Akademik c¢evrelerde Veri Madenciligi kavrami Bilgi
Kesfi Sirecinin (Knowledge Discovery from Data- KDD) bir pargasi olarak
tanimlanir. Bununla birlikte piyasada Veri Madenciligi bu islemlerin timuinu

kapsayacak sekilde tanimlanir."

Veri Madenciligi yeni, degerli, belli bir énemi olan bilginin buyudk veri
icerisinden arastiriimasidir. Veri Madenciligi insan ve bilgisayarlarin ortak ¢abasidir.
En iyi sonu¢ problemin tanimlanmasinda insan deneyiminin ve bilgisayarlarin

arastirma yeteneklerinin dengelenmesi ile ortaya gikar. '

Veri Madenciligi isleminin bagarisi tasarimcinin ise koydugu, bilgi, yaraticilik
ve enerjiye baglidir. Aslinda Veri Madenciligi bulmaca ¢ézmek gibidir. Bulmacanin
her bir parcasi kendi iginde basit yapidadir. Bununla birlikte bir araya geldiklerinde

biiyiik bir sistemi olustururlar.™

*HAN, s. 5.

"9 HA, Sung Ho ve Sang Chan Park. “Application of data mining tools to hotel data mart on the Intranet
for database marketing”, Expert Systems With Applications 15, 1998, s. 4.

"HA, s. 4.

12 KANTARDZIC, Mehmed. Data Mining Concepts, Models, Methods, and Algorithms, Kitap, Wiley
— Interscience, USA, 2003, s. 2.

'* KANTARDZIC, s. 3.



1.2 Veri Ambari

Veri ambari iligkili verilerin sorgulanabilindi§i ve analizlerinin yapilabildigi bir
depodur. Bir veri ambari, analizler ve sorgular i¢in kullanilabilir, butliinlesmis bilgi
deposudur. Veri ve bilgiler, Uretildiklerinde heterojen kaynaklardan elde edilirler. Veri
ambari, baglangigta farkli kaynaklardan gelen verinin Uzerinde daha etkili ve daha

kolay sorgularin yapiimasini saglamaktadir.

Veri ambarlari ilk olarak William Inmon tarafindan 1980’lerde kullaniimistir.
William Inmon veri ambarlarini karar destek sistemlerini destekleyen, nesne tabanli,

timlesik, zamana bagimli, kalici veri kiimesi olarak tanimlamistir.*

Veri ambarlari misteriler, tedarikgiler, Urlnler, satislar gibi birgcok kaynaktan
gelen verilerle sekillenir. Veri ambarlari igletmenin gunltik islemleri yerine karar

vericiler igin verilerin modellenmesi ve analizi {izerine yogunlasir."

Veri ambarinin asil amaci, karar destek organlarindan gelen verileri bir araya
toplamaktir. Iyi tasarlanmis bir veri ambar, veri madenciligi surecini ok
kolaylastirabilir. Veri ambari ve veri madenciliginde esas olan veridir. Verinin kalitesi
ve miktari bu iki surecin performansini da yakindan etkilemektedir. Performansi

arttirmak icin siireg icinde islenen verinin kendi iginde bir hiyerarsisi vardir.
Bunlar;
o Operasyonel Veri
e Ozet Veri
e Veri tabani semasi
e Meta Veri
e s Kurallari olarak siralanir.'

Operasyonel Veri, verinin en ham oldugu kisimdir. Bu kisimdaki veriler temel

islemler icin kullanilir.

“ DUNHAM, Margaret H. Data Mining Introductory and Advanced Topics, Kitap, Prentice Hall, New
Jersey, 2003, s. 35.

' HAN, s. 106.

' BIGEN, s. 21.



Ozet Veri, soyutlama sirecinin ilk basamagidir. Operasyonel veriye bagl bir
soyutlama yapildigindan surekli gtincellenmelidir. Kullaniciya veriye yonelik statik bir

goris agisi kazandirir.

Veritabani semasi, veriye yonelik bir altyapi semasinin hazirlandigi sdregtir.

Veri tipleri, semalar, tablolar ve indekslerin bulundugu kisimdir.

Metaveri, fiziksel altyapidan farkli olarak isletme terimleriyle aciklanmaya

calisilir.

is kurallar ise veri madenciligi siirecine gecilmeye baslandigi adimdir. Bu
adimda iligkilerin nedenlerinin ve sonugclarinin gikarimi yapilir ve anlamlh kurallar

uretilir."”

Veri Ambarlari, saglik sektériinden cografi bilisim sistemlerine, isletmelerin
pazarlama boliminden Uretime, gelecege donik tahminler yapmada, sonuglar
cikarmada ve igletmelerin yonetim stratejilerini belirlemede kullaniimakta olan bir
sistemdir. Pahali bir yatirirm maliyeti olsa bile sonug¢ olarak getirisi (yarari) bu

maliyeti kat kat asmaktadir.
1.2.1 Veri Pazar (DataMart)

Datamartlar kigik boyutlu (1-10 GB) boélimsel ambarlardir. Datamartlarda
verilerine ihtiya¢ duyulan béimlere ait veri ambaridir. Datamartlar Veri ambarinin alt

kimesidir.

Organizasyonun (isletmenin) belirli kullanicilari igin ayriimis ve onlara ait

verileri igerir.
1.2.2 Metadata

Veri Ambarinin en énemli bilesenlerinden biri metadatadir. Veri Ambarinda
verilerin tanimlandigi  kisimdir. Metadata “veri hakkinda veri” anlamindadir.
Metadata her veri elementinin anlamini, hangi elementlerin hangileriyle nasil iligkili

oldugunu ve kaynak verisi ile erigilecek veri gibi bilgileri icermektedir.

" BICEN, s. 22.



1.2.3 Veri Ambari Bilegenleri ve Fonksiyonlari

* Degisik platformlar Gzerindeki igletimsel uygulamalara ait verilere erisim ve gerekli

verilerin bu platformlardan alinmasi.

» Alinan verilerin temizlenmesi, tutarli duruma getirilmesi, 6zetlenmesi, birlestirme ve

birbirleriyle entegrasyonunun saglanmasi.
» DOnustarulen verilerin Veri Ambari veya datamart ortamina dagitimi
» GOnderilen verilerin bir veri tabaninda toplanmasi

* Depolanan bilgi ile metadatada bulunan ilgili bilgilerin veri katalogunda saklanmasi

ve son kullanicilara sunulmasi.

» Veri Ambari veya Datamartda bulunan bilgileri ug kullanicilarin karar destek amacl

kullaniminin saglanmasi.
1.3 Bilgi Kesfi Siireci

Veri Madenciligi sistemi binlerce hatta milyonlarca 6érinti veya kural olusturabilir. Bu
oruntdlerin kaguk bir kismi kullanici icin ilging gelecektir. Bir érantinin ilging olmasi
icin kullanici tarafindan kolaylikla anlasilabilmesi, yeni veriler veya test verisi ile belli

bir oranda uygun olabilmesi, ise yarar ve yeni olmasi gereklidir.

Bir 6rintl ayni zamanda kullanicinin onaylayacagdi bir hipotezi destekliyorsa

da ilgingtir. llging ériintii bilgiyi temsil eder.'®
Bilgi, ilging ve faydali olmasi muhtemel olan veriler arasindaki iligkidir."

Bilgi Kesfi Sireci, problemin tanimlanmasi anlasiimasindan sonra asagidaki

adimlari kapsar:
e Veri Temizleme (Gurultull ve Tutarsiz verilerin kaldiriimasi)
o Veri Birlegtime (Degisik veri kaynaklarinin birlestiriimesi)

e Veri Secimi (Analiz igin gerekli olan verilerin veritabanindan alinmasi)

' HAN, ss. 27, 28.
¥ YURTSEVER, Ulas. “Veri Madenciligi ve Uygulamasi®’, (Yayinlanmamis Yiksek Lisans Tezi),
Sakarya Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Sakarya, 2002, s. 8.



Veri Dénusturme (Verilerin VM igin uygun hale getirilmesi)

Veri Madenciligi (veri ciftlerinin c¢ikariimasi icin zeki ydntemlerin

uygulanma iglemi )

Oriintli Degerlendirme (Bulunan &riintliler arasindan ise yarar, anlamli

olanlarin tanimlanmasi)

Bilgi Sunumu (elde edilen bilginin goérselleme ve sunum tekniklerinin

kullaniimasi ile kullaniciya sunulmasi )

1’den 4’e kadar olan adimlar veri én islemenin degisik formlaridir.?

2 HAN, s. 7.



Degerlendirme

| ve Sunum /
|

| |
|
| | \ 4

| Oriintiiler
| v Veri Madencr’ﬁM

| Secme ve
Déniigtiirme

|

| /

|

| Veri Ambari

M
Temizleme ve /
Birlestirme
Veritabam Diger Dosyalar
Bilgi Kesfi Stireci
Sekil 2. Bilgi Kesfi Siireci?'

2 Han, s. 6.



1.4 Veri On igleme

Gulnumuzde veritabanlari blylk boyutlarindan ve birgok farkl kaynaktan
gelmelerinden dolayi glrdltdll, eksik, tutarsiz veriler ile doludur. Verilerin kalitesiz

olmasi veri madenciliginden elde edilen sonuglarin da kalitesiz olmasina yol agabilir.

Veri Madenciliginde veri kiimesinin blyukliginden kaynaklanan en fazla
zaman alicl asama, verilerin 6n islemden gegirilmesi asamasidir. Veri Madenciligi
uygulamalarinda kaynaklarin  %80’i verilerin ©6n islemden geciriimesi ve

temizlenmesi siirecleri igin harcanmaktadir. %

Veri 6n isleme veri kimelerinin secgilmesi, temizlenmesi, birlestiriimesi ve

islenmesi gibi islemleri igerir.
Veri 6n igsleme teknikleri agagidaki gibi siralanabilir:
1.4.1 Veri Temizleme

Veri Temizleme ile gurtltali ve uygunsuz verilerin temizlenme islemi yapllir.
Veri temizleme iglemindeki ilk adim tutarsizliklar bulmaktir (Discrepancy detection).
Tutarsizliklar gesitli nedenlerle ortaya ¢ikabilir. Ornegin siparig ile ilgili bir
veritabaninda siparigi veren ile ilgili her bilgi yer almayabilir. Ya da siparis veritabani
ile misteri veritabaninda tutarsizliklar olabilir. Veri girisinde insan hatalari olmus

olabilir.

Veri temizleme icin verinin 06zelliklerini bilmek gerekir. Buna Ustveri
(metadata) denir. Bir baska ifade ile verinin igcerigi hakkindaki veriye Ustveri denir.

Her 6zelligin alabilecek degerleri ve uzunluklari bilinmelidir.
1.4.2 Eksik Veri

Satis ve musteri verilerinin analizi yapildigini distnelim. Veri setinde musteri

geliri kaydinin tutulmadigr durumda bu ézellik igin eksik veri nasil tamamlanir?

Herhangi bir degiskene iliskin eksik degerlerin doldurulmasi icin farkli yollar

vardir. Bunlardan bazilari asagida kisaca agiklanmaktadir®:

2 OBUZLAR, ss. 67, 76.
B OBUZLAR, s. 71.
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o Eksik deger iceren kayit veya kayitlar atilabilir. Bu metot genellikle sinif
etiketi eksik oldugu durumda yapilir. Bu metot satir birden fazla 6zellik

eksik veri igermedigi surece verimli degildir.

e Eksik veri manuel olarak tamamlanabilir. Bu metot zaman alici bir

yontemdir ve buyuk veri setlerinde uygulanabilir degildir.

e Eksik veri genel bir sabit ile doldurulur. Butuin eksik veriler “Bilinmiyor”, “e
gibi ayni sabitle doldurulur. Bu yodntemde Veri Madenciligi yazilimi

verilerin hepsinin ortak “Bilinmiyor” verisini igerdigi sonucunu ¢ikarabilir.

e Ayni sinifa ait tim 6rneklemler icin degiskenin ortalamasi kullanilabilir.
Ornegin ayni kredi risk kategorisine giren misteriler igin ortalama gelir

degeri eksik degerler yerine kullanilabilir.

e Eksik deger ortalama deger ile doldurulur. Ornegin misteri geliri eksik ise

tim mdasterileri gelirlerinin ortalamasi eksik degere yazilir.

e Var olan verilere dayali olarak en uygun deger kullanilabilir. Burada sézu
edilen en uygun degerin belirlenmesi icin regresyon veya karar agaci gibi
teknikler kullanilabilir. Ornegin yasi x, egitim diizeyi y olan bir kisi icin
ucret durumu, mevcut verilerden yukaridaki tekniklerden birinin

kullaniimasiyla tahmin edilebilir.

Genellikle var olan degerlere dayali olarak en uygun degerin kullaniimasi

tercih edilir.?*

Yine bazi durumlarda eksik veri hata olmayabilir. Ornegin kredi ehliyet
tirindn  tutuldugu bir veri tabaninda ehliyeti olmayanlar ilgili kismi bos

birakacaklardir.
1.4.3 Verilerin Diizeltilmesi

Veri temizleme isleminde gurultula verilerin duzeltimesi de gerekmektedir.
Guriilti dlgilen bir degiskendeki rassal hata veya tutarsizlik olarak tanimlanabilir.?®

Veri diizeltme islemi icin gesitli teknikler bulunmaktadir. Bunlardan bazilari®®:

2 HAN, s. 62.
% HAN, s 62.
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e Binning: Binning yontemleri, kigikten blylge veya buylkten kiglge
siralanmis verileri dizeltmek icin kullanilir. Binning yonteminde oncelikle
siralanmis veriler esit buyuklUkteki bin’lere ayrilir. Daha sonra bin’ler, bin

ortalamalari, bin medyanlari veya bin sinirlari yardimiyla duzeltilir.
o Kumeleme (Clustering): Aykiri degerler kiimeler ile belirlenebilir

Benzer degerler ayni grup veya kime icinde yer alirken, aykiri degerler

kiimelerin disinda yer alacaktir.

o Regresyon (Regression): Veriler regresyon ile verilere bir fonksiyon
uydurularak duzeltilebilir. Uydurulan fonksiyona uymayan noktalar aykiri

degerlerdir.
1.4.4 Veri Birlestirme

Veri Birlestirme cesitli veri kaynaklarindaki verilerin birlestiriimesi islemidir.
Farkh veritabanlarindaki veriler veri ambarlarinda birlestirilirler. Veri birlestirme
yapilirken birgok durumun dikkate alinmasi gereklidir. Ornegin analizci iki farkli
veritabaninda Abone_No ile Abone_indeks alanlarinin ayni oldugundan emin olmasi
icin her alanin adini, anlamini, veri tipini ve araligini bilmesi gerekir. Buna veriye

iligkin veri anlaminda Ustveri (metadata) denir.
1.4.5 Veri Doniistiirme

Veri DonlUstirme verinin Veri Madenciligi icin uygun hale doénustirilmesi

islemidir. Veri donustlirme asagidaki adimlardan bir veya birkagini kapsar:

Verilerin Duzeltilmesi: Verilerdeki gurultinin kaldinimasi igin kullanilir.

Binning, kimeleme ve regresyon tekniklerini kapsar.

Verilerin Kimelenmesi(Aggregation): Verilere kiimeleme ya da 6zetleme
islemleri uygulanir. Ornegin glnlik satis verileri aylik ve yillik miktarlari hesaplamak

icin kiimelenir.

2 Han, ss. 63, 64.
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Verilerin Genellestiriimesi (Generalization): DulsUk seviyeli veriler ylksek
seviyeli kavram ile yer degistirilir. Ornegin sokak gibi kategorik dzellikler sehir ya da

Ulke gibi ylksek seviyeli kavramlara genellestirilir.

Ozniteliklerin - Olugturulmasi  (Attribute construction): Yeni &znitelikler
olusturulup veri madenciligi islemini kolaylastirmak icgin verilen 6znitelik kiimesine

eklenir.

Verilerin  Normallestiriimesi  (Normalization): Veriler belirlenmis klglk
araliklara dlgeklenir. Degisik veri normallestirme teknikleri bulunmaktadir. Bunlardan

bazilar?’:

e Min-Max normallestirmesi ile orijinal veriler yeni veri araligina dogrusal

donlisum ile dénustaralarler.

e Z Skor normallestirmede degiskenin herhangi bir y degeri, degiskenin
ortalamasi ve standart sapmasina bagli olarak bilinen Z dénisuma ile

normallestirilir.

e Ondalik Olgekleme ile normallestirmede ele alinan degiskenin degerlerinin
ondalik kismi hareket ettirilerek normallestirme gergeklestirilir. Hareket

edecek ondalik nokta sayisi, degiskenin maksimum mutlak dederine baghdir.
1.4.6 Veri indirgeme

Veri indirgeme teknikleri, daha kigik hacimli olarak ve veri kimesinin
indirgenmis bir érneginin elde edilmesi amaciyla uygulanir. Bu sayede elde edilen
indirgenmis veri kimesine veri madenciligi teknikleri uygulanarak daha etkin

sonugclar elde edilebilir.
Veri indirgeme ydntemleri asagidaki bicimde ézetlenebilir?®:

L. Veri Birlestirme veya Veri Kiipu (Data Aggregation or Data Cube): Veri
birlestirme veya veri kipu yapilacak 2000-2003 yillari igin ¢eyrek donemlik satis
tutarlarindan olusan bir veri kimesinin bulundugunu varsayalim. Bu yillar igin yilhk

satis tutarlari tek bir tabloda toplandiginda veri birlestirmesi yapilmis olur. Sonug

7 OBUZLAR, s. 73.
8 OBUZLAR, s. 73.
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olarak elde edilen veri kiimesinin hacmi daha kuguktir fakat yapilacak analiz igin bir
bilgi kaybi s6z konusu degildir. Veri kipleri ise ¢ok degiskenli birlestirilmis bilginin
saklandi§ kiplerdir. Ornegin bir firmanin satis tutarlar yillar, satisi yapilan Grinler
ve firmanin farkli satis yerleri icin ayni kiip Uzerinde gdsterilebilir. Veri klpleri 6zet

bilgiye herhangi bir hesaplama yapmadan hizli bir bicimde erisilmesini saglarlar.

Il Boyut indirgeme (Dimension Reduction): Veri madenciligi yapilacak veri
kiimesi bazen gereksiz olarak yizlerce degisken igerebilir. Ornedin bir Grinin
satisina iliskin olarak diizenlenen bir veri kimesinde, tliketicilerin telefon numaralari
gereksiz bir degisken olarak yer alabilir. Bu tir gereksiz degiskenler elde edilecek
druntuleri kalitesizlestirebilecegdi gibi veri madenciligi slrecinin yavaslamasina da yol
acacaktir. Gereksiz degiskenlerin elenmesi amaciyla ileri veya geri yonlu olarak
sezgisel secimler yapilabilir. ileri yonli sezgisel segimde orijinal degiskenleri en iyi
temsil edecek degdiskenler belirlenir. Ardindan her bir degisken veya degiskenler
grubunun, bu kiimeye dahil edilip edilmeyecegi sezgisel olarak belirlenir. Geri yonlu
sezgisel segimde ise oncelikle degiskenlerin tim kimesi ele alinir. Daha sonra
gereksiz bulunan degiskenler kimeden diglanarak, en iyi degisken kimesi elde
edilmeye calisilir. Boyut indirgeme amaciyla kullanilacak bir diger yontem ise karar
agaclaridir. Karar agaclari ele alinacak cikti degiskenini en iyi temsil edecek

degisken kiimesini verecektir.

lil. Veri Sikigtirma (Data Compression): Veri sikistirmada ise orijinal verileri
temsil edebilecek indirgenmis veya sikistirilmis veriler, veri sifreleme veya
doénusumu ile elde edilirler. Bu sekilde indirgenmis veri kimesi, orijinal veri kimesini
bir bilgi kaybi olacak bi¢cimde temsil edebilecektir. Bununla beraber bilgi kaybi
olmaksizin indirgenmis veri kimesi elde edilmesine yarayacak bir takim algoritmalar
da mevcuttur. Bu algoritmalar bir takim sinirlamalara sahip olduklarindan sikca
kullanilamamaktadir. Bununla beraber temel bilesenler analizi gibi yontemler, bir

bilgi kaybina g6z yumularak sikistiriimis veri kimesi elde edilmesinde kullaniglidir.
1.4.7.4 Kesikli hale getirme (Discretization)

Kesiklestirme, bazi veri madenciligi algoritmalari yalnizca kategorik degerleri
ele aldigindan, surekli verilerin kesikli degerlere donistirilmesini icerir. Bu sekilde
surekli verilerin kesikli deger araliklarina dénustiriimesiyle elde edilen kategorik
degerler, orijinal veri degerlerinin yerine kullanilirlar. Bir kavram hiyerarsisi (concept

hierarchy), verilen sudrekli degisken igin, degiskenin ayristirimasi olarak

14



tanimlanabilir. Kavram hiyerarsileri, dlsuk dizeyli kavramlarin yiksek dizeyli
kavramlarla degistirilmesiyle verilerin indirgenmesinde kullanilir. Ornegin yas
degiskeni 1-15, 16-40, 40+ olacak bicimde daha ylksek kavram diizeyinde ifade
edilebilir. Bu sekilde veri indirgemede detay bilgiler kayboluyorsa da, genellestiriimis
veriler daha anlamli olacak, daha kolay yorumlanabilecek ve orijinal verilerden daha

diisiik hacim kaplayacaktir.?®
1.5 Veri Madenciligi Modelleri

Genelde Veri Madenciliginde kullanilan modeller, tanimlayici (descriptive) ve
tahmin edici (predictive) olmak tzere iki ana baslik alinda incelenmektedir. Tahmin
edici modellerde, sonuglari bilinen verilerden hareket edilerek bir model geligtiriimesi
ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonugclari bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonug
degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Tanimlayici modellerde ise karar
vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki &Orintdlerin

tanimlanmasi saglanmaktadir.*
1.5.1 Tanimlayici Modeller

Karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki

oruntdlerin tanimlanmasi saglanmaktadir.
1.5.1.1 Kiimeleme

Kimeleme analizi ilk olarak Tryon tarafindan kullaniimistir. Denetimsiz
6grenmenin  kullanildigi  veri madenciligi ve c¢ok degiskenli siniflandirma
tekniklerindendir. Onceden siniflandiriimis ve egitilmis bir veri kiimesi yoktur, buna
ek olarak bagimsiz ve bagiml degigsken gibi bir ayrim da s6z konusu dedgildir.
Kimeleme analizinde yapilan birbirine ¢ok benzeyen nesneleri veya bireyleri ayni

gruba yerlestirmektir.*'

Kimeleme veriyi siniflara veya kimelere bdlme islemidir. Siniflamanin

aksine kiimelemede objenin sinif etiketi bilinmemektedir.*?

* OGUZLAR, ss. 73, 74.

%0 OZEKES, Serhat. “Veri Madenciligi Uygulamas!”, (Yayinlanmamis Yiksek Lisans Tezi), Marmara
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul, 2002, ss. 6, 7.

* BICEN, s. 34.

% HAN, s. 383.

15



Ayni sinif icerisindeki objeler birbirleriyle karsilastirildiginda benzer 6zellikler
tasirken diger siniflardaki objelerden farkh 6zellik tasirlar. Bu benzerlikler objenin

nitelik degerlerine dayanarak cikarilir ve uzaklik lgiitleri kullanihir.®®

iki nokta arasinda uzakligin dlgilmesinde en ¢ok kullanilan yéntem Oklid

uzakhgidir.
V. —4.)" =|p. —q,
Kimelemenin belli basli Ozelliklerini asagidaki sekilde

dzetleyebiliriz(siniflandirmanin tersine) **:
e Kime sayisi bilinmemektedir.
o Kuimelere iligskin olasi bir bilgi olmayabilir.
e Kimeleme sonuglari dinamiktir.

Ornek: Bir firma miisterilerini benzer ézelliklerine goére gruplandirmak ve
¢cikan sonuca goére pazarlama ve reklam kampanyalarini yonlendirmek istemektedir.
Firma yonetiminin nasil bu gruplar hakkinda oénceden tanimlanmis bir fikri

bulunmuyor olsun. Firmanin musterileri hakkinda elindeki veriler Tablo1’deki gibidir.

Reklam kampanyasinin tiriine gére mdigteri verilerinin hepsinin énemi
yoktur. Ornegin cocuk giyim (izerine bir kampanya yuritilecekse cocuklu

musgterilere yogunlasmak gerekecektir.

Tablo 1. Ornek Musteri Verileri

Gelir (TL) Yas Cocuk Sayisi Medeni Hal Egitim

2000 35 3 Bekar Lisans

1250 25 1 Evli Lisans

1650 40 0 Bekar Lisans

2500 20 0 Dul Lisans

1250 25 3 Dul Lise

5000 60 0 Evli Lise

7500 30 0 Evli Yiksek Lisans
15000 45 5 Evli Yiksek Lisans
7500 50 2 Dul Lise

% YURTSEVER, s. 39.

% DUNHAM, s. 127.
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Tablodaki kimelemede ilk grup kicuk cocuklari olan egitimi seviyesi yuksek
olan gruptur. ikinci grup ilk gruba gére benzer bir grup olup gocuklari yoktur. Uglincii
grup ¢ocugu olan lise mezunu olan bir gruptur. Son iki grup ise yuksek geliri olan ve
en az lise mezunu olan bir gruptur. Yas ve medeni duruma gore farkli gruplamalar

da yapilabilir.
Kimeleme Degiskenleri

Kimeleme analizinde nesnelerin sayisal degerler olmasi gerekir. Degisken
tipleri; aralik Olcekli degiskenler, binary dediskenler, kategorik degiskenler, oran

Olcekli degiskenler, sirali degiskenler olabilir ya da bunlarin kombinasyonu olabilir.

ikili (Binary) degiskenlerde degisken sadece iki durum alabilir. 1 veya 0

olabilir.

Kategorik degiskenler ikiden fazla durum alabilir. Ornegin renk degiskeni:

yesil, sari, beyaz vs. durumlarini alabilir.

Aralik dlgekli degiskenler lineer 6lgegin surekli dlgimaduar. Yikseklik, agirlik,

uzunluk gibi érnekler verilebilir.

Siralama degdiskenleri buylkligin ne kadar oldugu belli olmadigi halde
siralama yapilabilen kategorik degiskenlerdir. Ornek olarak askeri ritbeler verilebilir

(binbasi, yarbay, albay)

Oran oOlgekli degiskenler dogrusal olmayan (nonlineer) o&lgegin pozitif
dlcimidir. Ornegin 1000 TL geliri olan biri, 500 TL geliri olan birine gore iki kat

maas aliyor denilebilir.

Pek ¢ok kimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Kullanilacak olan kiimeleme
algoritmasinin segimi, veri tipine ve amaca baghdir. Genel olarak baslica kimeleme

yéntemleri su sekilde siniflandinlabilir®:
1 - Bélme yodntemleri (Partitioning methods)
2- Hiyerarsik yontemler (Hierarchical methods)

3- Yogunluk tabanh yéntemler (Density-based methods)

» OZEKES, Serhat, “Veri Madenciligi Modelleri ve Uygulama Alanlari”, istanbul Ticaret Universitesi
Dergisi, Sayi:3, 2003 (dergi), s. 7.
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4- |zgara tabanl yontemler (Grid-based methods)
5- Model tabanli yéntemler (Model-based methods)

Bdlme yontemlerinde, n veri tabanindaki nesne sayisi ve k olusturulacak
kiime sayisi olmak Uzere bdlme algoritmasi n adet nesneyi, k adet kiimeye boler

(k<n). Bélme algoritmasi ayni zamanda asagdidaki kosullari da saglamalidir®:
e Her kiime en az bir nesne icermelidir.
e Her nesne sadece bir kimeye ait olmalidir.

Kimeler tarafsiz bdlme kriteri olarak nitelendirilen bir kritere uygun
olusturuldugu icin ayni kiimedeki nesneler birbirlerine benzerken, farkli kiimedeki

nesnelerden farkhdirlar.

En iyi bilinen ve en ¢ok kullanilan bélme ydntemleri k-means yontemi, k-

medoids yontemi ve bunlarin varyasyonlaridir.

k-means yontemi, ilk dnce n adet nesneden rastgele k adet nesne secer ve
bu nesnelerin her biri, bir kimenin merkezini veya orta noktasini temsil eder. Geriye
kalan nesnelerden her biri kendisine en yakin olan kime merkezine gére kiimelere

dagililar. Yani bir nesne hangi kiimenin merkezine daha yakin ise o kiimeye yerlesir.

Ardindan her kime igin ortalama hesaplanir ve hesaplanan bu deger o
kiimenin yeni merkezi olur. Bu islem tim nesneler kiimelere yerlesinceye kadar

devam eder.

k-means yodntemi, sadece kiimenin ortalamasi tanimlanabildigi durumlarda
kullanilabilir, kullanicilarin k deg@erini, yani olusacak kiime sayisini belirtme gerekliligi
bir dezavantaj olarak gérulebilir. Esas 6énemli olan dezavantaj ise disarida kalanlar
(outliers) olarak adlandirilan nesnelere karsi olan duyarliliktir. Degeri ¢ok blylik olan
bir nesne, dahil olacadi kiimenin ortalamasini ve merkez noktasini blyuk bir
derecede degistirebilir. Bu degisiklik kimenin hassasiyetini bozabilir. Bu sorunu
gidermek icin kiimedeki nesnelerin ortalamasini almak yerine, kiimede ortaya en

yakin noktada konumlanmis olan nesne anlamindaki medoid kullanilabilir.>’

% HAN, s. 398.
¥ OZEKES, ss. 10, 11.
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Bu iglem k-medoids yontemi ile gergeklestirilir. k-medoids kumeleme
yénteminin temel stratejisi ilk olarak n adet nesnede, merkezi temsili bir medoid olan
k adet kiime bulmaktir. Geriye kalan nesneler, kendilerine en yakin olan medoide
gore k adet kimeye vyerlesirler. Bu bdlinmelerin ardindan kimenin ortasina en
yakin olan nesneyi bulmak icin medoid, medoid olmayan her nesne ile yer degistirir.

Bu islem en verimli medoid bulunana kadar devam eder.*

Hiyerarsik ydntemler, verilen veri nesnelerinin hiyerarsik sekilde ayristirir.
Hiyerarsik kimeleme yodntemleri, hiyerarsik ayrismanin asagidan yukariya veya
yukaridan asaglya dogru olmasina gore agglomerative ve divisive hiyerarsik

kiimeleme olarak siniflandirilabilir.®®

Agglomerative hiyerarsik kiimelemede, hiyerarsik ayrisma asagidan yukariya
dogru olur. ik olarak her nesne kendi kiimesini olusturur ve ardindan bu atomik
kimeler birleserek, tim nesneler bir kiimede toplanincaya dek daha blyuk kiimeler

olustururlar.

Divise hiyerarsik kimelemede, hiyerarsik ayrisma yukaridan asagiya dogru
olur. ilk olarak tim nesneler bir kiimededir ve her nesne tek basina bir kiime

olusturana dek, kimeler daha kiguk pargalara boltnarler.

Hiyerarsik yontemlerin dezavantaji bir adim (birlesme ya da ayrisma)
gerceklestirildikten sonra asla geri donllemez. Bu yontem farkh tercihlerin
kombinasyonlarinin séz konusu olmadi§i durumlarda hesaplama maliyetlerini
duglrur. Bununla birlikte bu teknik hatall kararlari dizeltemez. Hiyerargik

yontemlerin kalitesini arttirmak igin iki ydontem kullaniimaktadir.

e Chameleon’daki gibi her hiyerarsik bolmede nesne baglantilarinin dikkatli analizi

yapilir.

e Agglomerative hiyerarsik kiimeleme ile diger yaklagimlar birlestirilir. ilk olarak
agglomerative algoritmasi ile nesneler mikromimeler seklinde kimelendirilir.
Daha sonra diger kimeleme algoritmalari kullanilarak makrokimeler

olusturulur.*

% OZEKES, s. 11.
% HAN, s. 408.
“CHAN, s. 399.
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Klmelerin gelisiglizel sekillerini ortaya g¢ikarmak icin yogunluk tabanh
yontemler gelistiriimistir. Bunlar kimeleri veri uzayinda nesnelerin digtk yogunluklu
bolgelerden ayrilmis yogunlasmis bélgeler olarak kabul eder.*' Yogunluk tabanli
kimelemede, alanlar veri yodunlugunun fazla ve az olmasina goére belirlenir.
Yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalari arasinda DBSCAN, OPTICS, DENCLUE

sayllabilir.

Izgara tabanh kiimele yaklasimi ¢gok ¢ézundrliklli (multiresolution) 1zgara veri
yapisini kullanir. Nesne uzayini bitlin kimeleme islemlerinin gergeklestirildigi sonlu
sayida hicrelerden olusmus 1zgara yapisi olarak nicelendirir. Bu yaklasimin en
onemli avantaji nesne sayisindan bagimsiz, her boyuttaki hiicre sayisina baglh hizl
islem zamanidir. lzgara tabanli kimeleme algoritmalari arasinda STING,

WaveCluster sayilabilir.*?

Model tabanli kimeleme analizinde ise verilen veri ile belli bazi matematiksel
modellerin optimize edilmesini amaglar. Cogu yontem verilerin olasilik dagihmlarinin

karigimi olarak Uretildigi varsayimina dayanir.*®

Bu algoritmalarin yaninda genetik algoritmalar, yapay sinir aglari da

kiimeleme algoritmalari olarak kullanilabilir.

Kimeleme, marketlerde farkh mdisteri gruplarinin kesfedilmesi ve bu
gruplarin aligveris oruntllerinin ortaya konmasi, biyolojide bitki ve hayvan
siniflandirmalari ve islevlerine gore benzer genlerin siniflandiriimasi, sehir
planlanmasinda evlerin tiplerine, degerlerine ve cografik konumlarina gére gruplara
ayrilmasi gibi uygulamalarda kullanilabilir. Kimeleme ayni zamanda Web (zerinde

bilgi kesfi icin dokiimanlarin siniflanmasi amaciyla da kullanilabilir.**
1.5.1.2 Birliktelik Kurallari

Birliktelik kurallari blyuk veri kimeleri arasinda birliktelik iligkileri bulurlar.
Ornegin bir Griinlin alirken baska bir Griinin alinmasi birliktelik kuralidir. Birliktelik

kurallari siklikla perakende magazalarinda pazarlama ve tanitim amaciyla kullanilir.

“THAN, s. 418.
*2HAN, s. 424.
* HAN, s. 429.
* OZEKES, dergi, s. 7
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Birliktelik kurallari, bayuk veri kimeleri arasinda birliktelik iligkileri bulurlar.
Toplanan ve depolanan verinin her gegen gln gittikge bluyumesi ylzinden, sirketler
veritabanlarindaki birliktelik kurallarini ortaya g¢ikarmak istemektedirler. Bulyuk
miktardaki mesleki islem kayitlarindan ilging birliktelik iligkilerini kegfetmek,

sirketlerin karar alma islemlerini daha verimli hale getirmektedir.

Birliktelik kurallarinin kullanildigi en tipik 6rnek market sepeti uygulamasidir.
Birliktelik kurallar “sepet analizi ” olarak da tanimlanmaktadir. Bu islem, musterilerin
yaptiklari aligveriglerdeki Urtnler arasindaki birliktelikleri bularak musgsterilerin satin
alma aligkanliklarini analiz eder. Bu tip birlikteliklerin kesfedilmesi, muisterilerin hangi
artnleri bir arada aldiklari bilgisini ortaya ¢ikarir ve market yoneticileri de bu bilgi

Isidinda daha etki satig stratejileri gelistirebilirler.

Bir yerel bir market senaryosu Uizerinden érnek verelim. Ornegin insanlarin
belirli glnlerde belirli Grinleri almaya yonelik egilimleri olsun. Mesela cumartesi
aksamlari bira, pazar gunleri st ve meyve suyu gibi belirli gtinlerde belirli Grinleri
almaya egilimli olsun. Ornegin bir misteri st satin aliyorsa, ayni aligveriste sitiin
yaninda ekmek alma olasiligi nedir? Bu tip bir bilgi 1siginda raflari dizenleyen
market yoneticileri Uriinlerindeki satig oranini arttirabilirler. Ornegdin bir marketin
musterilerinin sit ile birlikte ekmek satin alan orani yliksekse, market yoneticileri st

ile ekmek raflarini yan yana koyarak ekmek satiglarini arttirabilirler.

Birliktelik kuralinin matematiksel modeli Agrawal, Imielinski ve Swami
tarafindan 1993 yilinda sunulmugtur. Bu modelde, | ={i;, i,,..i, } kimesine
“Oranler” adi verilmektedir. D, veri batunligundeki tim hareketleri, T ise Urlnlerin

her bir hareketini simgeler. TID ise, her harekete ait olan tek belirtegtir.

Birliktelik kurali su sekilde tanimlanabilir;

Bu ifadede yer alan, 4, ve B,, yapilan is veya nesnelerdir. Bu kural,

genellikle

“4,,4,,....,4,” is veya nesneleri meydana geldiginde, sik olarak “B,, B,,

..., B, 7 ig veya nesnelerinin ayni olay veya hareket icinde yer aldigini belirtir.

n
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Birliktelik kurali, kullanici tarafindan minimum degeri belirlenmis destek ve
glvenirlik esik degerlerini saglayacak bigimde dretilir. Bir Griin kimesindeki destek,
D ile ifade edilen tim hareketler iginde ilgili trlin kimesini iceren hareketlerin
yluzdesidir. A ve B drin kimelerinin, birliktelik kurali “A— B” olarak gosterilirse,

destek agagidaki gibi tanimlanir.
Destek (A— B)= (A ve B’nin bulundugu satir sayisi) / (toplam satir sayisi)

AB birliktelik kuralinin guven degeri ise, A'yi iceren hareketlerin B’yi de
icerme yiizdesidir. Ornegin, bir kural % 85 glivenirlige sahip ise, A’yi igeren Uriin

kiimelerinin % 85'i B’yi de icermektedir. ise bagli veri satirlari verilmis ise,
(A— B) glveni asagidaki gibi tanimlanir.

Guven (A—B) = (A ve B’nin bulundugu satir sayisi) / (A’nin bulundugu

satir sayisi)

Guven degerinin % 100 olmasi durumunda, kural bitln veri analizlerinde

dogrudur ve bu kurallara “kesin” denir.

Birliktelik kuralina iligkin olarak gelistirilen bazi algoritmalardan en ¢ok

bilineni Apriori algoritmasidir.

Birliktelik kurallarini bulmak icin genellikle problem iki pargaya béliinir. Once
sik tekrarlanan 6geler bulunur. Bu &gelerin her biri en az, énceden belirlenen
minimum destek sayisi kadar sik tekrarlanirlar. Sonra sik tekrarlanan 6gelerden
gUcla birliktelik kurallari olusturulur. Bu kurallar minimum destek ve minimum giiven

degerlerini kargilamalidir.
1.5.2 Tahmin Edici Modeller

Tahmin edici modellerde sonuclari bilinen test verilerinden hareketle

gelistirilen model, yeni veri setlerine uygulanarak sonug¢ tahmin edilmeye c¢alisilir.
1.5.2.1 Siniflandirma ve Tahmin

Siniflandirma ve tahmin, énemli veri siniflarini tanimlamada ya da gelecek

trendleri tahmin etmede kullanilabilecek veri analizinin iki formudur. Siniflandirma
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kategorik (discrete, siralanmamig) tanimlari tahmin eder, tahmin modelleri ise

stirekli fonksiyonlari tahmin eder. 4
Siniflama kurah 3 adimdan olusur.

Adim1 : Bulunan model egitilen veriye dayanir, her veri 6nceden belli bir sinif
etiketine atanir. Bu verileri 6rnek veya obje denir. Egitim kimesini olusturan verilere
egitim ornegi denir. Rastgele secilirler. Sinif etiketleri bilindigi icin bu adima denetl
ogrenme “supervised learning” denir. Sinif etiketlerinin, sinif sayilarinin bilinmedigi

durumlara denetimsiz 6grenme —unsupervised learning- denir.

Adim2 : Model siniflama igin kullanilir. Modelin tahmin gtict arastirilir. Test
ornegi rastgele secilir ve 6grenme kiimesinden bagimsizdir. Verilen deney kiimesi
Uzerinde bir modelin dogrulugu dogru olarak siniflanan deney 6rneklerinin ylzdesi
ile olculir. Her deney 6rnegi icin bilinen sinif etiketi modelin tahmin ettigi etiketle
karsilastiriir. Eger modelin dogdrulugu sadece 06grenme kiUmesine bakarak

belirlenirse model verileri ezberler.

Adim3 : Eger modelin dogrulugu yeterli gorilirse model etiketi bilinmeyen

verileri siniflamakta kullanilir.*°
Siniflandirma ve Tahmin modellerinde kullanilan baslica teknikler sunlardir:
1. Karar Agaclari
2. Yapay Sinir Aglari
3. Genetik Algoritmalar
4. K-En Yakin Komsu Metodu
5. Regresyon Analizi

6. Naive- Bayes Metodu

“ HAN, s. 285.
“ YURTSEVER, ss. 37, 38.
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1.5.2.2 Karar Agaglari

1970’lerin sonu 1980’lerin baginda J.Ross Quinlan ID3 algoritmasi olarak
bilinen karar agaci algoritmasini gelistirmistir. Quinlan daha sonra yeni danismanli

dgrenme algoritmalar icin 8l¢ii olacak olan C4.5 algoritmasini sunmustur.*’

Karar agaci, ornekleri agacin kokinden yapraklarina dogru siralayarak
siniflandirir. Agactaki her diugim bazi degiskenleri test eder ve her dal bu
degiskenin alabilecegi degerlerden birine uygun dugumu gosterecek sekilde asagiya
dogru iner. Karar agaci algoritmasi, agacin kdkinde hangi degisken ile test edilmesi

gerektigi sorusu ile baglayarak yukaridan asagiya dogru agaci olusturur.

Karar kumelerini betimleyen, aga¢ seklinde yapilardir. Bu kararlar veri
kimelerinin siniflandiriimasiyla ilgili kurallari olusturur. Bazi 6zel karar agaclari,
CART ve CHAID metotlaridir.*®

Karar agaglari, veri madenciliginde kuruluslarinin  ucuz olmasi,
yorumlanmalarinin  kolay olmasi, veritabani sistemleri ile kolayca entegre
edilebilmeleri ve guvenilirliklerinin iyi olmasi nedenleri ile siniflama modelleri

icerisinde en yaygin kullanima sahip tekniktir.

Karar agaci, adindan da anlasilacagi gibi bir aga¢ gorinimunde, tahmin
edici bir tekniktir. Agac yapisi ile kolay anlasilabilen kurallar yaratabilen, bilgi

teknoloijileri iglemleri ile kolay uyum saglayabilen en popdiler siniflama teknigidir.

Karar agaci karar dugumleri, dallar ve yapraklardan olusur. Karar digimada,
gerceklestirilecek testi belirtir. Bu testin sonucu agacin veri kaybetmeden dallara
ayrilmasina neden olur. Her digiimde test ve dallara ayrilma islemleri ardisik olarak
gerceklesir ve bu ayrilma islemi Ust seviyedeki ayrimlara bagimlidir. Agacin her bir
dali siniflama islemini tamamlamaya adaydir. Eger bir dalin ucunda siniflama iglemi
gerceklesemiyorsa, o daim sonucunda bir karar digimi olusur. Ancak daim
sonunda belirli bir sinif olusuyorsa, o dalin sonunda yaprak vardir. Bu yaprak, veri
Uzerinde belirlenmek istenen siniflardan biridir. Karar agaci islemi kok digiminden
baslar ve yukaridan asadiya dogru yapraga ulasana dek ardisik dagumleri takip

ederek gerceklesir.

“THAN, s. 292.

8 YURTSEVER, s. 42.
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Karar agaci teknigini kullanarak verinin siniflanmasi iki basamakh bir

islemdir.

ilk basamak dgrenme basamagidir. Ogrenme basamaginda énceden bilinen
bir egitim verisi, model olugturmak amaciyla siniflama algoritmasi tarafindan analiz

edilir. Ogrenilen model, siniflama kurallari veya karar agaci olarak gdsterilir. ikinci

Basamak ise siniflama basamagidir. Siniflama basamaginda test verisi,
siniflama kurallarinin veya karar agacinin dogrulugunu belilemek amaciyla
kullanihr. Eger dogruluk kabul edilebilir oranda ise, kurallar yeni verilerin

siniflanmasi amaciyla kullanilir.

Test verisine uygulanan bir modelin dogrulugu, yaptigi dogru siniflamanin
test verisindeki tim siniflara oranidir. Her test orneginde bilinen sinif, model
tarafindan tahmin edilen sinif ile karsilastiriir. Eger modelin dogrulugu kabul
edilebilir bir deger ise model, sinifi bilinmeyen yeni verileri siniflama amaciyla

kullanilabilir.
Karar Agaci Olusturma Algoritmasi
Karar agaci algoritmasinda giris degerleri:
e Egitim Verisi,
o Ozellikler Listesi
e Ozellik Secim Metodudur.
Bir egitim verisi kullanilarak karar adaci yaratilirken su basamaklar izlenir*:
e Agag, egitim verisini temsil eden tek bir digum olarak baglar
e Eger veriler ayni siniftansa dugim yaprak haline gelir ve o sinif ile etiketlenir.

o Aksi takdirde verilere siniflara en iyi sekilde ayiracak alani segmek icin bilgi

kazanci olarak adlandirilan entropi tabanl bir lcim kullanilir.

e Bu test alanindaki her bir 6znitelik(attribute) i¢in dal yaratilir ve buna gore

tim veriler boélimlere ayrilir.

49 OZEKES, s. 24.
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e Algoritma her bolimdeki veriler igin karar agaci olusturmak amaci ile bu

islemi tekrarlar.

e Bu tekrarl dallanmalar su durumlardan biri dogru olunca sonlanir.
a) Verilerin diglimdeki tim veriler ayni sinifa ait oldugunda
b) Bolunecek baska bir 6znitelik kalmadiginda

D sinif etiketli egitim seti olmak Gzere, m veri setindeki sinif etiketinin sahip
oldugu birbirinden farkh &znitelik, C(i=1,2,3,....,m) olarak tanimlanabilir. C;p veri
setinin icinde C; sinifinda taniml veriler.|D| D veri setinin eleman sayisii, |Cip| veri

setinin eleman sayisidir™®

Her Oznitelik, egitim orneklerinin siniflandirmasina karar vermek icin
istatistiksel test kullanilarak degerlendirilir. En iyi 6znitelik secilir ve agacin kok
digiminde test igin kullanilir. Kék digiminin dal sayisi, segilmis olan &zniteligin
alabilecedi deger sayisina goére degisir. Karar agaci algoritmasinda ana segim
agactaki her digimde hangi 6zniteligin secilecegidir. Oznitelik degerinin 6lglisi bilgi
kazanci adi verilen istatistik bir deger ile belirlenir. Bilgi Kazanci igin entropi adi

verilen bir tanimlama kullanilir.
Info(D ) =- > p,log,(p,)
i=1

Bir ozniteligin etkinlik 6lgusu bilgi kazanci terimi ile kullaniimaktadir. A

degiskeninin beklenen bilgi kazanci Info ,( D ) asagidaki formal ile tanimlanir.

J

D

Info , (D)=

J

x Info(D;)

Il
=

Bilgi kazanci Gain (A), siniflarin dagilimina bagl olan orijinal bilgi gereksinimi

ile A 6zniteliginin beklenen bilgi kazanci Info , ( D arasindaki farktir.

% HAN, s. 297.
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Gain(A)=Info(D)-Info ,(D)

Ornek®': Tablo.2 bir bilgisayar firmasinin miisteri veritabanindan alinan D egitim
verilerini gostermektedir. Bu 6rnekte her dzniteligin degeri kesiklidir. Sinif etiketinin
(“bilgisayar alir”) “Evet” ve “Hayir” olmak Uzere aldidi iki deger vardir. Dolayisiyla
m=2 olmaktadir. C,’in “Evet”e, C,'nin “Hayir”’a karsilik geldigi kabul edilirse egitim
verilerinde “Evet”e karsilik gelen 9 adet, “Hayir”’a karsilik gelen 5 adet veri vardir.
Bdlme kriterini bulmak icin her 6zelligin bilgi kazancini hesaplamak gereklidir. D

verilerini siniflandirmak i¢in beklenen bilgi hesaplamak i¢in Entropi degeri:

2
14

5

Info(D ) = 7

9 5
log,(—) - —log,(—) = 0.940 bits. Olarak hesaplanir.
92(14) 92(14) p

“Yag” ozelliginin bilgi kazancini bulmak icin “Yas” kategorisi icin “Evet” ve
“Hayir’ dagilimina bakmak gereklidir. Ornekte “geng” 6zellik degeri icin 2 “Evet” ve 3
“Hayir” sinifi vardir. “Orta yas” 6zellik de@eri igin 4 “Evet” ve 0 “Hayir”, “Yasl” 6zellik
degeri icin 3 “Evet” ve 2 “Hayir” kaydi bulunmaktadir. Tablo.3 bélimlemeden sonraki

veri setini gostermektedir.

Tablo 2 Ornek Veri Seti

sira yas gelir  Ogrenci kredi notu Sinif: bilgisayar alir
1 gen¢c  yuksek hayir vasat Hayir
2 gen¢c  yuksek hayir ~ mukemmel Hayir
3 ortayas yuksek hayir vasat Evet
4 yasli orta hayir vasat Evet
5 yasli disuk evet vasat Evet
6 yasli dusuk evet mikemmel Hayir
7 ortayas dusik evet  mikemmel Evet
8 gencg orta hayir vasat Hayir
9 geng dusik evet vasat Evet
10 yasli orta evet vasat Evet
11 geng orta evet mikemmel Evet
12 ortayas orta hayir  mikemmel Evet
13 ortayas yuksek evet vasat Evet
14 yagli orta hayir ~ mukemmel Hayir
*" HAN, s. 298.
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“Yas” Ozellik degeri igin beklenen bilgi kazanci:

5 3
D)=— (-—|092 —|Og2—)

2 3
Info ,, (
¢ 14 5 5 5 5

4 4 4 0

I ___| z
+14 (4092 09, )
+£ X (-§Iogz§—zlogz—)

14 5 5

= 0.694 bits. olarak hesaplanir.

Bu durumda “Yas” 6zelligi icin kazang degeri:

Gain( age ) = Info( D) - Info D ) =0.940 — 0.694 = 0.246 bits. olarak bulunur.

age (

geng yagh

e

hayir  evet vasat miilkemmel

$& &6

Sekil 3. Karar Agaci

kredi notu?
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Tablo 3. Boliindiikten Sonraki Veri Seti

} YAS = Geng YAS =Yash

gelir | Ogren | kredi notu | Sinif Gelir | 6grenc | kredinotu | Simif
yiksek | Hayir | Vasat Hayir Orta hayir | vasat Evet
yiksek | Hayir | mikemmel | Hayir Dustik evet vasat Evet
orta Hayir | Vasat Hayir Disik | evet mikemmel | Hayir
dislk | Evet | Vasat Evet Orta evet vasat Evet
orta Evet | mikemmel | Evet Orta hayir | mikemmel | hayir

YAS =Orta Yash

gelir | Ogrenc | kredinotu | Sinif
yuksek Hayir vasat Evet
dusik Evet mikemmel | Evet
Orta Hayir muikemmel | Evet
Yuksek | Evet vasat Evet

Ayni sekilde diger 6zellikler igin de kazanglar;

Kazang(Gelir)=0.029

Kazang(Ogrenci)=0.151.

Kazang(Kredi Notu)=0.048 bit

olarak hesaplandiginda en ylksek bilgi kazanci “Yas” oldugu igin bélme

islemi icin “Yas” 6zelligi secilir. N koku “Yas” olarak etiketlenir.

Karar agacinin son hali Sekil.3’teki gibidir.

1.5.2.3

Yapay sinir aglari

Ayni islemler diger Ozellikleri icin de bdlinen her tabloda tekrarlanir.

Yapay Sinir Aglan

insan beyninden esinlenerek gelistiriimis,

agirlikli

baglantilar aracihigiyla birbirine baglanan ve her biri kendi belledine sahip islem

elemanlarindan olusan paralel ve dagitiimig bilgi isleme yapilaridir.

Yapay sinir
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aglan bir anlamda paralel bilgi isleme sistemi olarak dusindlebilir. Yapay sinir

aglarina bu bilgiler ilgili olaya ait érnekler (izerinde egitilerek verilir.*?

Yapay sinir aglari iki alan tzerinde yogunlagsmigtir. Bunlardan birincisi ileri
beslemeli cok katmanli aglar, ikincisi ise Hopfield aglaridir. Yapay sinir aglari bilgi
siniflama ve bilgi yorumlamanin da i¢inde bulundugu c¢ok degisik problemlerin
¢bzumunde kullaniimaktadir. Yapay sinir aglarinin kullanildigi alanlar su sekilde

siralanabilir;
e Denetim
e Sistem Modelleme
e Sestanima
e Elyazisitanima
e Parmak izi tanima
o Elektrik isareti tanima
e Meteorolojik yorumlama
o Otomatik ara¢ denetimi

e Fizyolojik isaretleri (kalp fonksiyonlari gibi) izleme, tanima, ve

yorumlama

Yapay sinir aglarinin baslica uygulama alanlari siniflandirma, tahmin ve

modelleme olarak ele alinabilir.%

Yapay sinir aglari birbirine bagli cok sayida islem elemanlarindan olusan
genellikle paralel isleyen yapilar olarak adlandirilabilir. Yapay sinir aglarindaki islem
elemanlari (dugumler) basit sinirler olarak adlandirilir. Bir yapay sinir agi ,birbirleriyle

baglantili cok sayida digiimlerden olusur.>

2 ELMAS, Cetin. Yapay Sinir Aglan (Kuram, Mimari, Egitim, Uygulama), Seckin Yayincilik, Ankara,
2003, ss. 22, 23.

** ELMAS, ss. 25, 26.

* ELMAS, s. 31.
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islem elemanlari (diigiimler) biyolojik sinirlere gore basit olmasina karsin,

biyolojik sinirlerin 4 temel iglevini taklit ederler. Girigler x, ile gosterilir. Bu giriglerin

her biri agirhk w ile garpilir. Bu Urinler esik degeri 6j ile toplanir ve sonucu

olusturmak icin etkinlik islevi ile islem yapilir ve yi cikisi alinir.*®

Girigler( x;, x,, x3,....... ,x,) cevreden aldigi bilgiyi sinire getirir. Agirliklar
(W, wy,.ene. ,W;) yapay sinir tarafindan alinan giriglerin sinir Gzerindeki etkisini
belirleyen uygun katsayilardir. Her bir giris kendine ait bir agiliga sahiptir.

Bir agirhgin degerinin biylk olmasi, o girisin yapay sinire gug¢li baglanmasi

ya da onemli olmasi, kuguk olmasi zayif baglanmasi ya da 6nemli olmamasi

anlamina gelmektedir.

Toplama iglevi v,, sinirde her bir agirhgin ait oldugu giriglerle carpiminin
toplamlarini esik O, degeri ile toplayarak etkinlik islevine génderir. Bazi
durumlarda toplama islevi bu kadar basit bir islem yerine en az, en ¢ok, gogunluk

veya birka¢ normallestirme algoritmasi gibi ¢cok daha karmasik olabilir.

Toplama islevinin sonucu etkinlik islevinden f(etkinlik) gecirilip ¢ikisa iletilir.
Bir etkinlik islevinin kullanim amaci, zaman s6z konusu oldugunda toplama islevinin

¢ikisinin degismesine izin vermektir.

% ELMAS, s. 32.
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Girigler  Adirhiklar Taplama iglevi Etkinlik igleyi ki

n LW
\H
W,
T V=S"WX+0 w| fetlanlile) >
- -1
W
/fﬂ
x - [

W apay bir sindn] digim)

Sekil 4. Yapay Sinir Aginin Yapisi*®

Cikis islevi etkinlik islevi sonucunun dis dinyaya veya diger sinirlere
gonderildigi yerdir. Bir sinirin tek bir ¢ikisi vardir. Sinirin bu ¢ikisi, kendinden sonra

gelen herhangi bir sayidaki diger sinirlere giris olabilir.

1.5.2.4 Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, yonlendiriimis rastgele arastirma algoritmalarin bir
tartdar. Tabii secme ve canlilarda bulunan genetik gelisimin benzetisimini
gerceklestirmektedir. Algoritma diger evrimsel algoritmalar gibi arastirma uzayinda
bulunan ¢dzimlerin bazilarinin olusturdugu bir baslangi¢c populasyonunu kullanir.

Baslangi¢c populasyonu her jenerasyonda tabii se¢gme ve tekrar Ureme islemleri

% ELMAS, s. 32.
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vasitasi ile art arda geligtirilir. En son kusagin en uygun yani en Kkaliteli bireyi,

problem igin optimal ¢6z{im olmaktadir.®’
Genetik algoritmalarin temel adimlari asagidaki sekilde 6zetlenebilir.
1. Cozumler icin bir baslangi¢ fonksiyonu olusturulur.
2. Popilasyondaki her ¢6zimuin uygunluk degeri hesaplanir.
3. Durdurma kriteri saglaniyorsa arastirma durdurulur.

4. Durdurma kriteri saglanmiyorsa tabii seleksiyon islemleri uygulanir.
Uygunluk degeri daha ylksek olan ¢ézlmler yeni populasyonda daha
fazla temsil edilirler. Caprazlama islemi uygulanir. Mevcut iki
¢6zumden vyeni iki yapi Uretilir. Mutasyon islemi uygulanir.

Cozimlerde rastgele degisim uygulanir.
5. Tekrar 2. Adima gidilir.

Genetik algoritmalarin temsilinde ilk ve en ¢ok kullanilan mekanizma

(0,1) alfabesini kullanan ikili bit dizisidir.*®

Genetik algoritma uygulamalari (¢ ana gruba ayrilabilir. Bunlarin ilki
deneysel uygulamalardir; mevcut diger optimizasyon algoritmalarina karsi
genetik algoritmalarinin  UstinlGgund ispat etmek amaci ile belirli
problemlerin ¢ézimlerini bulmak icin genetik algoritmalarin kullanildigi
calismalardir. ikinci grup pratik uygulamalardir; genetik algoritmalar endustri
ve diger gergek problemlerin ¢éztmlerini bulmak icin kullanilir. Uglincti grup

ise veri madenciliginde bilgi gikariima amaci ile kullanilan ¢alismalardir.*
1.5.2.5 En Yakin Komsu Metodu

Bu algoritmada siniflandirma sirasinda c¢ikarilan &zelliklerden (feature
extraction), siniflandirilmak istenen yeni bireyin daha 6nceki bireylerden k tanesine

yakinligina bakilir.

> KARABOGA, Dervis. Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalan, Kitap, Atlas Yayin Dagitim,

istanbul, 2004. s. 78.
% KARABOGA, s. 79.
% KARABOGA, s. 90.
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Ornegin k = 3 igin yeni bir eleman siniflandiriimak istensin. Bu durumda eski
siniflandiriimis elemanlardan en yakin 3 tanesi alinir. Bu elamanlar hangi sinifa
dahilse, yeni eleman da o sinifa dahil edilir. Mesafe hesabinda genelde oklid

mesafesi (euclid distance) kullanilabilir.

KNN, egitimli 6grenme algoritmasidir ve amaci, yeni bir érnek geldiginde
varolan o6grenme verisi Uzerinde siniflandirma yapmaktir. Algoritma, yeni bir
ornek geldiginde, onun en yakin K komgusuna bakarak &6rnegin  sinifina  karar

verir.
1.5.2.6 Regresyon Analizi

Regresyon analizi bagimh degisken ile bir veya daha ¢ok bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi incelemek amaciyla kullanilan bir analiz yéntemidir. Bir tek
bagimsiz degiskenin kullanildigi regresyon tek degiskenli regresyon analizi, birden
fazla bagimsiz degiskenin kullanildigi regresyon analizi de ¢ok degiskenli regresyon

analizi olarak adlandirilir.

Tek degiskenli regresyon analizi bir bagimli degisken ve bir bagimsiz
degisken arasindaki iligkiyi inceler. Tek degiskenli regresyon analizi ile bagimh ve
bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iliskiyi temsil eden bir dogrunun denklemi

formile edilir.

Cok Degiskenli Regresyon Analizi icinde bir adet bagimli degisken ve birden
fazla bagimsiz degiskenin bulundugu regresyon modelleri ¢cok degiskenli regresyon

analizi olarak bilinir.
1.5.2.7 Naive Bayes Metodu

Naive Bayes algoritmasi her kriterin sonuca olan etkilerinin olasilik olarak
hesaplanmasi temeline dayanan bir VM modelidir. Naive Bayes algoritmasinda bir
sonucun c¢ikma olasihgl o sonucu etkileyen tium faktérlerin o sonucu saglama

olasiliklarinin carpimidir. Asagidaki sekilde ifade edilebilir.

p(C)p(Fy,-, F, | C)

p(CIF,,...,F ) =
! p(F,,...F.)
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1.6 Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Veri madenciligi bankacilik, finans, pazarlama, iletisim, astronomi, biyoloji,
sigorta, tip gibi birgok alanda kullaniimaktadir. Ornegin pazarlamada mevcut
musterilerin satin alma davranislari, hangi mugsteriye hangi promosyonlarin

yapilacagi, sepet analizi gibi uygulamalarda kullaniimaktadir.

Bankacilik sektériinde veri madenciligi teknikleri genel olarak alti amag
dahilinde kullaniimaktadir. Bunlar; musteri segmentasyonu ve profilleme, musteri
asinmalarinin tahmin edilmesi, kredi skorlama, kredi dolandiriciklarinin (Fraud

Detection), sirket analizi ve risk ydnetimi ve kapasite planlama tahminidir.®°

Kredi Dolandiriciklari kredi karti firmalari icin énemli bir problemdir. Ornegin

Visa ve MasterCard dolandiriciliktan 1995 yilinda 700 milyon dolar kaybetmistir.®’

Perakende sektoriinde de satis, misterinin aligveris gegmisi, nakliye, tliketim
ve hizmet verilerinin toplandigi buyik veri setlerinin olmasindan 6tirl  veri
madenciliginin yaygin kullanim alani vardir. Ozellikle internetin popiilerlesmesi ve e-

ticaretin yayginlasmasi ile toplanan veri miktari hizla artmaktadir.

iletisim sektériinde veri transferi ve trafiginin gittikge artmasi ile sistem yikdi,
kaynak kullanimi, kullanici davraniglari gibi konularda veri madenciligi teknikleri

iletisim hizmetlerinin gelistiriimesine yardimci olmaktadir.

€9 BICEN, s. 59.
" KANTARDZIC, s. 328.
62 HAN, s. 651.
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FPazar Pazar
Arastirmasi Arastirmas)
Tasanm Tasanm
Uretim Uretim
Hizmet Hizmet
Geleneksel tasarim ve (retim Modern tasarim ve iiretim
sistemlerinde veri akigi sistemlerinde veri ve hilgi akisi

Sekil 5. Geleneksel ve Modern Uretim Sistemlerinde Bilgi Akisi®

Veri Madenciligi, tipta, biyolojide ve diger bilimsel uygulamalarda, bilgisayar
ve agdlarin guvenligi konularinda da kullanilmasinin yani sira suglularin
bulunmasinda, olasi terér saldirlarinin tahmini gibi sosyal konularda da
kullaniimaktadir.®

Kisacasl! blyuk veri setlerinin bulundugu ve analizinin gerektigi her sektérde

veri madenciligi kullanim alani bulmaktadir.
1.7 Uretimde Veri Madenciligi Uygulamalan

Geleneksel tasarim ve uretim sistemlerinde veri akigi tek yonlidur. Modern
sistemlerde ise veri akigi iki yonludar. Geleneksel ve modern Uretim sistemlerinde
bilgi akisi Seki 5te gosterilmisti. Market analizi, tasarim, dretim ve hizmet

dongusundeki bu dongu bir veri yigini olusturur. Bu verilerin 6nemi giin gectikge

® KUSIAK, Andrew. “Data Mining in Design of Products and Production Systems”, Proceedings of
INCOM’2006:12th IFAC/IFIP/IFORS/IEEE Symposium on Control Problems in Manufacturing, Vol.
1, 2006, Saint-Etienne, France, s. 50.

* DUNHAM s.17.
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Yayin Sayisi

Uretimde Veri Madenciligi Uygulamalannin Tarihgesi

Sekil 6. Uretimde Veri Madenciligi Uygulamalarinin Tarihgesi®

artmaktadir. Veri madenciligi algoritmalari bu verilerden elde edilen bilgileri

cikarir ve yeni nesil iriin ve hizmetin gelisimine rehberlik eder.®®

Bir Uretim aginda veri analizi, Uretim ortamindan toplanan verilerin planlama

ve karar vermede kullanilma gerekliliginin bulunmasi sonucunda ¢ok 6nemli bir

% HARDING, s. 970.
% KUSIAK, s. 50.
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gorev haline gelmistir. Geleneksel SQL tabanh veri analizi uygulamalar ve

teknolojisi gerekli oimakla birlikte yeterli degildir.®’

Uretimde veri madenciligi, teknikleri kullanimi 1990 larda baglamigtir. Veri
madenciligi artik onleyici bakim, hata yakalama, tasarim, Uretim, kalite kontrol,
cizelgeleme ve karar destek sistemleri gibi Uretim muhendisliginin birgok farkl
alaninda kullaniimaktadir.®

Harding et al (2006), Uretimde veri madenciligi uygulamalarinin tarihgesini ve

yillara gére yayinlanan makale sayisini Sekil6’daki gibi belirtmektedir.

Veri Madenciligi uygulamalar telekominikasyon, tip gibi cesitli alanlarda
arastirlmasina ragmen dretim alaninda benzer ilgi olmamistir. Bunun sebepleri

asagidaki gibi agiklanabilir®®:

1.Uretim alaninda c¢alisan arastirmacilarin  ¢ogunun veri madenciligi

algoritmalari ve araclarina yabanci olmalari

2.Veri Madenciligi aragtirmacilarinin  ¢ogunun karmasik Uretim alanlarina

yabanci olmalari

3.Veri Madenciligi ve duretim alaninda c¢alisma yapan az miktardaki

arastirmacinin da Uretim verilerine erisme imkanlarinin olmayisi

4.Veri Madenciliginin Uretimde uygularken gecerliliginin ve faydasinin

degerlendirilmesinin zor olmasi

Dan Baraha et al (2002) da veri madenciliginin bircok alanda kullaniimasina
ragmen tasarim ve Uretimde isletmelerde uyum saglamadigini belirtmektedir. Uretim
firmalari arasinda veri madenciligine ilgi, veri madenciliginin is performansini
degistirmedeki potansiyelinin farkinda olan zeki firmalarda ortaya c¢ikmaktadir.
Ornegin Texas Instruments( hata dnleme), Caterpillar (atiklarin kalite kontrol(i ve

hakl sikayetlerin analizi), Ford (gerilme, girilti ve vibrasyon analizi), Motorola

7 LAU, H.C.W., Bing Jiang, W.B. Lee ve K.H. Lau. “Development of intelligent data mining system for
a dispersed manufacturing network”, Expert Systems, 2001 Vol.18, s. 175.

68 HARDING, James A., M.Shahbaz, Srinivas ve Andrew Kusiak. “Data Mining in Manufacturing : A
review”, Journal of Manufacturing Science and Engineering, 2006, Vol. 128,

% WANG, Kesheng. “Applying data mining to manufacturing: the nature and implications”, Springer
Science+Business Media, LLC 2007, 2007, s. 489.
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(CDMA Baz istasyonu Yerlesimi), Boeing (Ucus 6ncesi tanilama), ve Kodak (veri

gorselleme) gibi firmalar veri madenciligini kullanmaktadiriar.”

Blchner et al (1997) Uretimde veri madenciligi uygulamalari Uzerine érnekler
vermistir. Veri madenciliginin Uretimde en ¢ok kullanildigi alan ariza teshisidir(fault
diagnosis). Sureg¢ ve kalite kontrol bir Grinin yasam dongusu ile de ilgilenir. Her
arinidn yasam dongusi yasam doéngusindeki her asama dikkate alinir ve standartla
karsilastirilmak Uzere olgimler kaydedilir. Bu standartlardan sapmalar veri

madenciligi igin verimli bir kaynak olusturur.”’

C. Da Cunha (2006) trin kalitesinin artiriimasinda veri madenciligi yaklagimi
kullanilarak Uretim verilerinden montaj sirasinin belilenmesini ve bu sayede

tretimdeki hata riskinin en aza indiriimesini amaglamistir.”

Andrew Kusiak (2006), aliminyum ve metal isleme, yar iletken Uretimi,
elektronik dizgi, DNA Uretimi, biyoteknoloji ve kimya sektoru, tip, ilagc sektérlu gibi
Uretim ve hizmet uygulamalarinda veri madencili§i uygulamalarindan o&rnekler

vermistir.”

Backus et al (2006), da uretim sliresi tahmininde veri madenciligi yaklasimini
incelemistir. Siniflama, K-En yakin komsu ve regresyon agaclari yontemlerinin

birbirlerine goére avantaj ve dezavantajlarini arastirmistir.”

Menon et al (2005) , hizli GrGn gelistirme islemi icin metin veritabanlarinin
analizinde veri madenciligini kullanmistir. Urlin gelistirme siirecinin her asamasinda
veriler cesitli veritabanlarinda tutulmaktadir. Ornegin planlama ve tasarim
asamasinda veriler rapor formatinda tutulmaktadir. Resim ve kelime seklinde tutulan
bu veritabanlari multimedya veritabanlari olarak da adlandiriimaktadir. Uretim ve

hizmet asamasinda hem sayisal hem de metin veritabanlari gorilebilir. Buradan da

" BRAHA(ED), Dan. Data Mining for Design and Manufacturing, Preface, Springer, 2002,

Hardcover,ISBN:1-4020-0034-0, s. Xii.

" BUCHNER et al, ss. 6, 7.

2 CUNHA, C.Da, Bruno Agard ve Andrew Kusiak. “Data Mining for improvement of product quality”,
International Journal of Production Research, Vol. 44, No. 18-19, 2006, s. 4028.

® KUSIAK, Andrew. “Data Mining: manufacturing and service applications”, International .journal of
Production Research, Vol. 44, No. 18-19, 2006, s. 4175.

74 BACKUS, Philip, Mani Janakiram, Shanin Mowzoon, George C. Runger ve Amit Bhargava, “Factory
Cycle Time Prediction with a Data Mining Approach”, IEEE Transactions On Semiconductor
Manufacturing, Vol. 19, No. 2, 2006, s. 255.
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anlasilacagi gibi Grin gelistirme surecinin her asamasinda metin veritabanlari
gorulebilmektedir. Bu veritabanlarina veri madenciligi uygulanmamasi firmalar icin

biiyiik kayip olacaktir.”

Pamela N. Ajoku ve Bart Nnaji veri madenciligini tretkenligin artirilmasinda
kullanmigtir. Ornegin bir makinenin verimliligi ki Gretkenligi etkilemektedir, ister
istemez kullanim sikhdina ve servis/bakim bilgisine baglidir. Belirtlen makine
durumlarinin verilerinden modeller gelistirilebilir ve gizelgeleme optimize edilip

gereksiz ariza siireleri minimize edilebilir.”

H.C.W. Lau et al (2001), daginik dretim agi igin veri, madenciligi sistemi icin
kuralci OLAP yaklasimini kullanmistir.”’

Gurdal Erdek et al (2004), uretim planlama igin satis verilerinden gorsel ve

analitik veri madenciligini kullanmistir.”

Sonug olarak veri madenciligi uygulamalari gelismis Uretim sistemlerinin asagidaki

kisimlarinda uygulanir’:;
1. Uretim sistemleri modellemesi
2. Uretim siireg kontrolii
3. Kalite Kontrol
4. izleme ve teshis
5. Guvenlik degerlendirme

6. Sireg planlama ve cizelgeleme

> MENON, Rakesh, Loh Han Tong ve S. Sathiyakeerthi. “Analyzing textual databases using data
mining to enable fast product development processes”, Reliability Engineering and System Safety
88, 2005, s. 6.

® AJOKU, Pamela N. ve Bart Nnaji, “Improving Productivity in Manufacturing Environments Using Data
Mining”, http://ieweb.uta.edu/vchen/AIDM/AIDM-Ajoku.pdf, 10.02.2009. s. 2.

77 Lau, s. 175.

& ERTEK, Girdal, Can Kuruca, Cenk Aydin, Besim Ferit Erel, Harun Dodan, Mustafa Duman, Mete

Ocal ve Zeynep Damla Ok. “Visual and analytical mining of sales transaction data for production
planning and marketing”, 4th International Symposium on Intelligent Manufacturing Systems,
2004, s. 848.

"9 WANG, s. 490.
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7. Uretim karinin optimizasyonu
8. Montaj segimi
9. Robotlarin 6grenmesi
10. Malzeme Ihtiya¢ Planlanmasi
11. Onleyici makine bakimi
1.8 Veri Madenciliginin Avantaj ve Dezavantajlari
Veri Madenciliginin avantajlari asagidaki gibi siralanabilir:

o Rekabette Ustunlik kazanmak icin daha iyi bilgi saglar. Veri Madenciligi
isletmenin kendisini, musterisini ve pazari anlamasi igin gerekli bilgiyi

saglamada guglu bir aragtir.

. Veri Ambarlarina deger katar. isletmeler veri ambari yatirrmlarinin yiizde 10

ile 70 arasini veri madenciligi uygulayarak geri kazanabilirler.

. Bilimsel arastirmalari darbogazdan kurtarir. Sosyal bilimlerde gercek veriler
ile ¢aligmanin imkansiz oldugu durumlarda veri madenciligi buyuk veri

saglar.

. islem hizini arttinir. Veri madenciliginin biyik verileri hizli bir sekilde

organize ve analiz etme kabiliyeti isyeri verimliligini arttirir.
. Verileri kullanmada esneklik saglar.
. isletme maliyetlerini azaltir.
. Verileri analiz icin ¢ok fazla istatistiksel deneyim gerektirmez.
Veri Madenciliginin avantajlarinin yani sira dezavantajlari da vardir. Bunlar:

. Kesin bir cevabi yoktur. Veri Madencigi kullanigli dngdruler bulur ancak kesin

bir cevabi yoktur.
° Maliyeti yuksektir. Veri Madencili§i uygulamasi gelistirmek maliyetlidir.

. Karmasik ve uzun bir projedir. Veri madenciligi uygulamalarindan verim
almak uzun zaman alir.
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Veri Madenciliginde kullanilan veriler mahremiyet icerebilir. World Wide Web

dahil edildiginde problem daha da kétulesebilir.

Kullanici ara yuzlerinin basit ve veri analizinin otomatik olmasina ragmen,
istatistik, Uretim yonetimi ve yonetim bilimleri altyapisi olan kullanicilara daha

uygundur.
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IKINCi BOLUM

URETIM YONETIMINDE URETIM SURESI

2.1 Uretim/iglemler Planlamasi ve Kontrolii

Kestirilen talebi tam zamaninda karsilamak igin, ardisik bircok karar iceren
Uretim planlamasi yapmak gerekir. S6z konusu ardisik kararlar, baslica su sorularin
yanitlanmasiyla ilgilidir: Ne kadar hammadde, yardimci madde, isletme malzemesi
ve parga, ne zaman siparis edilmelidir? Hangi tir ve nitelikte kag kisi, gegici veya
kalici olarak ise alinmalidir? Hangi kisi, ne zaman hangi ise, makineye veya sirece
verilmelidir? Zamanin bosa gecmesini 6nlemek igin, nerede ne kadar envanter
bulundurmalidir? Stokta mal tutmadan tiketici talebini tam zamaninda karsilamak
icin, her bir asamada ne kadar stok bulundurulmalidir? Uretim planlamasi ve
zamanlamasinda, giincel bilgi teknolojisinden vyararlaniir. Ozellikle Kurumsal
Kaynak Planlamasi (Enterprise ResourcePlanning) ve Stoksuz Uretim Sistemi (Just-
In-Time), bu alanda en ¢ok kullanilan yazilim ve yaklasimlar arasinda sayilr. Uretim
planlamasi ve zamanlamasi, Uretim yonetiminin en biylk ugras alanlarindan

birisidir.

Uretim y6netimi, isletmenin elinde bulunan malzeme, makine ve insan giicii
kaynaklarinin belirli miktarlardaki mamulin istenilen niteliklerde (kalitede), istenilen
zamanda ve en dusuk maliyetle Uretimini saglayacak bicimde bir araya

getirilmesidir.%°

Uretim/islemler kontrolii istenilen ¢iktiyi istenilen zamanda teslim etmeye

¢aba harcar.

Uretim/islemler Planlamasi istenilen zamanda, nicelikte ve kalitede

maddelerin ya da hizmetlerinin Uretimini yapilmasinin saglanmasi ve iglemlerin

8 KOBU, Prof. Dr. Biilent. Uretim Yonetimi, Beta Yayinlari, istanbul, Kasim 2008, Genisletilmis 14.
Baski., s. 5.
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uygulamaya konulmasi igin konunun kurumsal yanini yazili, bigimsel ve

matematiksel bicimde hazirlamasi olarak tanimlanabilir.?’

Kusar Uretim ve planlama ve kontrolli, en basit amaci belirlenmis bir
baslama zamani ya da bitis zamani olan bir siparis igin isin ne zaman baslayacagi

sorusuna yanit bulma olarak tanimlamis ve 5 asamaya bdlmustur.

ilk asamada siparisin Uretim plani olusturulur. ikinci asamada siparis icin
malzeme ihtiyac planlamasi yapilir. Ugiincli asamada siparis Uretim ve tedarik
siparisi olarak ikiye béliinir. Dérdiincli asamada (¢ asamali gizelgeleme yapllir. ilk
asamada siparigin yapisina gbére Uretim sUresi c¢izelgelemesi yapllir. Bu
cizelgelemenin amaci kapasiteleri dikkate almadan islemlerin baglama ve
tamamlanma sirelerini ¢ikarmaktir. ikinci asamada kabaca kapasite verilerine gore
kapasite plani yapilir. Bu kaba planlamanin amaci kapasite yik profilini ve gerekli
ayarlamalari gdérmektir. Uclincli asamada kapasiteye gore hassas kapasite
cizelgelemesi yaplilir. Besinci asamada uretim planlama ve kontrol Uretim ve tedarik

siparislerinin zamaninda yapilmasini kontrol igin kullanilir.2?

Uretim/islemler planlamasi ve kontroll islevini On Planlama, Planlama ve

Kontrol olarak ¢ ana grupta toplanabilir.
2.1 On Planlama

Uretim gelistirme ve tasarimi, satis éngoriilmemesi, isyeri diizeni, arag

politikasi ve Uretimin 6n planlamasi galismalarini kapsar.

Uretim y6netiminin amaci, dort Uretim faktoéri (miktar, kalite, zaman ve
maliyet) icin en uygun (optimum) degerlerin bulunmasina yénelmistir. On planlama
asamasinda dort Uretim faktort ile ilgili olanaklar arastiriip gerekli énlemler
alindiktan sonra Uretim yonetiminin planlama asamasinda yer alan; rotalama,

zaman tahminleri ve programlanma fonksiyonlarinin yuratilmesine gegcilir.

8 DEMIR, Prof. Dr. M. Hulusi ve Prof. Dr. Sevkinaz Giimiisoglu. Uretim Yonetimi (islemler
Yénetimi), Beta Yayinlari, istanbul, Kasim 1998, Genisletilmis 5. Baski., s. 369.

8 KUSAR, Janez, Ales Brezovar, Janez Grum, Marko Starbek. “Realistic lead time scheduling of
operations of orders”, International Journal of Machine Tools & Manufacture, Vol 44, 2004, s.
1038.
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2.2 Planlama

Uretim planlamasi gelecekteki imalat ve hizmet faaliyetlerinin diizeylerini ve
limitlerini belirleyen fonksiyon olarak tanimlanabilir. Uretim planinin hazirlanmasi igin

yapilmasi gereken isler asagidaki gibi siralanabilir.®®
1- Uretim planinin kapsayacagi zaman arali§i tespit edilir
2- Ekonomik stok dlzeyleri hesaplanir
3- Talep tahminleri yapilir
4- Plan dénemi basindaki ve sonundaki stok diizeyleri belirlenir
5- Baslangi¢ ve bitis stoklari arasindaki fark bulunur
6- Planlama dénemi iginde Uretilmesi gereken miktar bulunur
7- Uretiimesi gereken miktar dénem dilimlerine dagitilir

Bu gruba planlama kaynaklari ile isin hazirlanmasi ve is verme iglevleri girer.
Bunlar:

Materyaller:

Uretimi yapilacak malin tim teknik 6zellikleri gikartihp Uretim esnasinda

gerekecek materyaller ve bunlarin nitelik ve nicelikleri belirlenir.
Yontemler:

Uretim slireclerin incelenmesi ve ¢éziimlenmesi ile verilen kosullar altinda

optimum yéntem belirlenir.
isgiicii, makine ve araglar:

Yéntem saptanirken isgiiciinin ve makinelerin niteligi belirlenir. iscilere
gerekli egitim verilir, makinelerin bakim onarimi yapilir. Uretimin aksamamasi igin

o6nemli yedek parcgalar stoklanir.
Bir sonraki asamada yapilacak islerin sirasi saptanir.

Rotalama:

8 KOBU, ss. 452, 453.
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Rotalama, Uretim faaliyetlerinin hangi siraya gore ve nasil bir akis icerisinde
yuritilecedini belirler. Rotalamada makinelerin fabrika icerisindeki yerlesim dizeni

dikkate alinarak mamulln izleyecegi yol belirlenir.

Yapilacak islerin sirasinin saptanmasi, éteki tim planlamalarin dayandigi bir

temel Gretim islevidir.®*
Oncelik Kurallari ile is Siralama:

Uretim ydénetiminde is siralama problemi, belli bir performans &lgitini
eniyileyecek is akis sirasini (tezgahlara gelen islerin yapilma sirasini) belirlemek
olarak bilinir. is siralama problemi islerin gelis sekline gére Akis Tipi ve Siparis Tipi
olmak Uzere ikiye ayrilir. Akis Tipi is siralama problemlerinde belirli bir ddbnem icin is
listesi bilinmektedir ve tim iglerin makinelerde islenme sirasi aynidir. Siparis Tipi
problemlerde ise is listesi slrekli ve rastgele degismekte, isler dizensiz araliklarla
atélyeye gelmektedir. Burada 6nemli olan nokta ise iglerin makinelerde islenme

siralarinin farkh olabilmesidir.®

Oncelik kurallari (priority rules) herhangi bir teori ve matematik model
kullanmadan sadece tecribe, sadduyu veya igsletme politikasina dayanarak
olusturulur. Bu kurallar yardimi ile yapilacak siralamalar optimal dedildir. Bir kural
digerinden daha iyi veya daha kétl oldugunu sdyleyerek genelleme yapma olanagi
da yoktur. Belirli bir is grubu icin en uygun siralama yontemi her kural igin

hesaplanan karakteristik olcilleri kiyaslama yolu ile segilir.
Uygulamada en ¢ok rastlanan éncelik kurallarindan dérda sunlardir:
ilk Gelen ilk Yapilir - FCFS (first come first served):

isler siparislerin alinis sirasina gére birinci siparisten baslayarak siralanir.

* Demir, s. 375.

% BASKAK, Murat ve Vural Erol, “Siparig Tipi Atélyelerde is Siralama Problemi igin bir genetik
algoritma uygulamasi”, YA/EM’2004-Y6neylem/Endiistri Miihendisligi-XXIV Ulusal Kongresi, 15-18
Haziran 2004, Gaziantep — Adana.
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En Kisa islem Zamani - SPT (shortest processing time):

isler islem sirasi en kisa olan isten baslayarak siralanir.
En Erken Teslim Siiresi - EDD (earliest due date):

isler siiresi teslim siiresi en kisa isten baglayarak siralanir.
Kritik Oran - CR(critical ratio):

isler kritik orani en kiiglk olan isten baslayarak siralanir.

Oncelik kurallari ile siralamada kullanilan &lgilerin tanimlar asagida

verilmistir:

T,: Islem Siresi (operation time); bir birimin Gretiime siiresi. Bu sire bir parti

malin Uretilme suresidir. Bu sure 6n islem slresini ve ayarlama suresini icermez.

T ,:Akis Suresi (flowtime);islem, gecikme ve bekleme strelerinin toplamidir

]:i : Ortalama akis siiresi; n is sayisi olmak tzere (Zﬂn Ydir.

T,: Gecikme (lateness); akis suresi ile teslim suresi arasindaki farktir.

Negatif gecikmeler sifir kabul edilir.

I : Ortalama gecikme suresidir.

M,: Yapim suresi (makespan); son isin bitis zamani ile ilk igin baglangig

zamani arasindaki farktir. lk isin bagslama siiresi hesaplamalari kolaylastirmak igin

sifir kabul edilir.

WiP: Ara depolarda bekleyen (work in progress) ortalama is sayisi

CR: Kritik oran (critical ratio); (teslim siiresi / ti) dir.%

% KOBU, s. 472.
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islem zamanlarinin 6ngériimlemesi:

Uretim ydntemi ve sirasi saptandiktan sonra islem zamanlari hesaplanabilir.

Bunun icin is ve zaman etudleri yapilir.

Yukleme ve Cizelgeleme:

Kesikli dretimde bulunan igletmelerde makinelerin ve c¢esitli Uretim
dairelerinin bos kalmamasi ve ayni zamanda birden ¢ok isin kendilerine verilmemesi
gerekir. Alinan sipariglerin isletmedeki butin iscilerden ve makinelerden en buyuk
verim alinabilecek bigimde siraya konulmalidir. isletmede bu sorun “Yiikleme ve

Cizelgeleme” ile ¢ozuldr.

Cizelgeleme problemlerinde U¢ ana amag¢ mevcuttur. Bu amaglardan ilki
teslim tarihi ile ilgilidir; musterilerin siparigleri geciktirilmemeye calisilir. ikinci amag
akis sUreleri ile ilgilidir; islem slireleri minimize edilmeye gahlsilir. Uglincli amag ise is
merkezlerinin kullanimi ile ilgilidir; makine, teghizat ve personel agisindan is
merkezini en etkin kullanimi amagclanir. Cizelgeleme tipleri statik ve dinamik olarak

ikiye ayrilabilir.

1- islerin Gelis Sekli: Eger cizelgelenecek isler zamanla degisiklik gdstermiyorsa,
sistem statik, zamanla yeni isler ortaya ¢ikiyorsa sistem dinamik olarak isimlendirilir.
Statik modeller dinamik modellere goére daha kolay kontrol edilebilir bir yapidadir ve
daha genis bir ¢galisma alanina uygulanmistir. Ayrica statik modellerin analizi, daha
genel durumlarin ¢6zumuinde faydah olabilecek faydali girdiler ve sezgisel

yaklasimlarin bulunmasinda etkili olmustur.

2- Tezgah Sayisi: AtOlyede yer alan tezgah sayisina tek ve cok tezgahli olarak ikiye

ayrilhr.

3- is Akisi: Eger gelen biitiin isler belli bir sirayi takip ediyorsa siralama problemi

akis tipi; farkh siralar takip ediyorsa karisik is akisindan soz edilir.

4- Performans Olgiitii: Atdlye performansini degerlendirmek icin kullanilan élgiit
gizelgeleme problemlerinde énemli bir ol oynamaktadir. Bu élgitlerden bazilari akis
zamanl, Uretim ici stok seviyesi, islerin tezgahta bekleme suresi, islerin ortalama

gecikme siresi, geciken is ylzdesi, tezgah ve is glict kullanim oranlaridir.
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Yikleme, islerin is merkezlerine atanmasi islemidir. Zaman ve metot etitleri
ile saptanan makine ve isgilik slreleri ve eldeki is yuki géz dnlne alinarak, ayrintil
uretim programlari hazirlanir. Bir dretim programinda hangi islerin hangi
makinelerde kim tarafindan ve ne zaman yapilacadi kesin olarak belirlenir. igin
yapilacagi makinelerin saptanmasi, daha dnce baslanmis islerin slregelmesi ve
islem zamanlarinin farkli olmasi nedeni ile cok karmasik sorun yaratir. Literatirde ig
yikleme adini alan bu problemin ¢6zim, orta biyUklikte tretim Gniteleri i¢in dahi,
ileri dizeyde matematik ydntemlerinin uygulanmasini gerektirir. Ylklemede
yapilacak hatalar, mamuliin istenilen zamanda bitmemesi veya makineler asiri yUkli
iken bazilarinin bos kalmasi gibi sonuglar doguracagindan isletmenin dogrudan

maddi kayiplara ugramasina yol acar.®’

is Akisi, Uretim/islemler kontroliinde Uretim emrinden sonraki asama, materyalin
depodan ¢ikariimasi ve fabrikada ilgi dairelere, atdlyelere dagitiminin yapilarak fiilen

Uretime baslamasi ile olur.
2.3 Kontrol

islerin planlandi§i ve zamanlandigi bigimde ydritiilmesi igin (retim sirasinda

olusan aksakliklarin giderilmesi islemidir.
2.4 Uretim Siiresi

Uretim siresi veya temin siresi, bir slrecin gerektirdigi hammaddelerin
siparisinden son montajin tamamlanmasina kadar tim sirali asamalarin temin

surelerinin toplami olarak da ifade edilebilir.

Bir is emrinin is istasyonuna gelisinden ile o istasyondaki isin
tamamlanmasina kadar gecen siire (retim siiresi olarak bilinir. Isin siparisinden
tamamlanmasina kadar Uretim sisteminde gecirdigi sure ise toplam Uretim siresi

olarak tanimlanir.8

¥ KOBU, s. 13.

8 CHINCHOLKAR, Mandar M., Timoty Burroughs ve Jeffrey W. Hermann. “Estimating Manufacturing
Cycle Time and Throughput in Flow Shops with Process Drift and Inspection”, 2004,
http://www.isr.umd.edu/Labs/CIM/projects/dfp/flowshop.pdf, (10.02.2009), s. 4.
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Uretim sliresi bir malzemenin isleme baslamadan énceki bekleme siiresi ve

islem siiresinin toplamidir.®

Uretim siresi tahmini teslim suresi tahmini ile iglem siresi arasindaki farktir.
Gergek Uretim slresi ise gercek teslim siresi ile islem slresi arasindaki farktir.

Teslim zamani siparisin veriimesinden teslim edilmesine kadar gecen siiredir.®

Uretim y®netiminde zaman tahmini yapabilmek icin asagidaki kavramlarin
tanimlanmasi gereklidir.

islem Siiresi: Bir kisi ya da bir makine tarafindan bir islemi yapmak ya da belli bir
miktardaki GrlinU elde etmek i¢in harcanan sirenin olusumu asagidaki sekildeki gibi

ele alinabilir.

s Kapsami: Uretim siireci boyunca tanimlanmis faaliyetler, iretken birimlerin
yonetsel ya da fiziksel nitelikli gorevlerini(islerini) yerine getirmeleriyle gerceklestirilir.
Buna, isin fonksiyonel kapsami denir. Diger taraftan, genellikle adam-saat veya
makine-saat birimiyle ol¢lilen ve isin tamamlanma sliresi olarak ifade edilen bir is
kapsamindan daha bahsedilir. is etiid(, her iki is kapsaminin analizinde de énemli

bir yere sahiptir.

Diger taraftan, tamamlanma siresi itibariyle is kapsami ise bir takim alt
dizeylerden ve elemanlardan olusur. Burada ilk dlizey mevcut kosullar altinda isin
toplam tamamlanma suresidir. Toplam is slresi olarak da ifade edilen bu dizey, isin
taniminda yer alan baslangic ve bitis noktalari arasinda gecen sireyi
gOstermektedir.

Her Grindn kendine 6zgu parametreleri vardir. Kurulum zamani, iglem siresi
ve bekleme orani gibi. Kurulum zamani iglem suresinden genellikle daha uzundur.

Benzer Ozelikteki Urtnlerin topluca Uretilmesi ile kurulum zamani kisaltilabilir. Bu

8 | EE, Ho Woo, No Ik Park ve Se Won Lee. “Analysis of the manufactiuring lead time in a production
system with non-renewal batch input, threshold, policy and post operation”, Applied Mathematical
Modeling 31, 2007, s. 2161.

% SLOTNICK, Susan A. ve Matthew J. Sobel. “Manufacturing lead-time rules: Customer retention

versus tardiness costs”, European Journal of Operational Research 163, 2005, s. 826.
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sayede Uretim siresi kisalir ve kapasite artar. Is biytklGgini arttirmak isin yapiima

siiresini arttirir ve tretim siresi artar.”’
Bu sire igerisinde is etudi agisindan énemli olan g 6zellik vardir. Bunlar:
e Dogrudan Uretimde bulunulan etken sure.

e scilere yasalar geredi verilen dinlenme paylar ile isgi ve

makinelere is 6lgumu geregdi verilen dinlenme paylari

e s siresinin icindeki dinlenme paylarinin disindaki etken olmayan

sdre.

Her (iriin ya da islemin temel is kapsami vardir. is kapsami, adam-saat ya da
makine-saat ile dlgtilen belli bir Griin ve surecin kapsadigi is miktaridir. Temel is
kapsami daha fazla azaltiimasi olanaksiz en disik ¢alisma siresidir. Uygulamada
temel is kapsami gergeklesmez. Gergek islem sureleri temel is kapsamindan daha

uzundur Buna asiri is kapsami denir.%?

Uretim Siiresi (Toplam is Siiresi) :Toplam is Kapsami ve Toplam Etken

Olmayan Sirenin toplamindan olusur.

Toplam is Kapsami: Uriiniin veya islemin temel is kapsami, (riin
belirlemelerindeki eksiklerden dogan ek is kapsami, etken olmayan Uretim ya da

islem yontemlerinden dolay artan is kapsaminin toplamindan olusur.

Toplam Etken Olmayan is Kapsami: Yonetimin yetersizliginden dogan
etken olmayan sure, is¢inin denetimi altindaki etken olmayan sirenin toplamindan

olusur.

Koétlu hazirlanmis modeller en ekonomik sireclerin kullanilmasini énlerler.
Urin ve parganin modeli en ekonomik sireglerin ve yapim yontemlerinin
kullaniimasina olanak vermeyebilir. Bu, genellikle metal isleri endustrisinde ve
Ozellikle, bluylk capta Uretim yapilan yerlerde gorillr. Parganin modeli yulksek

verimli makinelerden yarar saglayabilecek sekilde diizenlenmeyebilir.(Ornegin: Bir

o KAMATH, Narasimha, Subir Bhattacharya, “Lead time minimization of a multi-product, single-
processor system: A comparison of cyclic policies”, Int. J. Production Economics, Vol. 106, 2007, s.
29.

2 INTERNATIONAL LABOUR OFFICE (Uluslararasi calisma Orgiitli), cev. Ziihal Akal, is Etiidi,
Kitap, Milli Prodiktivite Merkezi Yayinlari: 29,Dérdliincti Basim, Ankara, 1991, s. 14.
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metal parga, tek bir parca halinde prese verilecek yerde, kesilecek, perginlenecek ya

da kaynak yapilacak sekilde hazirlanabilir.)

Cok cesitli Grin Uretmek ya da pargalarda standardizasyona gitmemek, is
gruplarinin kiigik olmasini gerektirir ve bu is 6zel amacgh ylksek verimli Gretim
makinelerinde yapilamaz, buna karsilik daha kuguk ve cgesitli islere uydurabilecek

makinelerde yapilmasi bir zorunluluk haline gelir.

Cok ylksek ya da cok distk olarak secilmis kalite standartlari is kapsamini
arttirabilir. MUhendislikte, toleranslarin gerektijinde daha dar tutulmasi daha fazla
makine isi gerektirir. Bu halde, daha fazla geri ¢evrilen mal ve buna kosut olarak da
malzeme kaybi olacaktir. Diger taraftan, ¢ok dislk kalite malzeme, istenen isin
cikariimasinda guglikler dogurur ya da Urunu hazirlarken, kullanilabilmesini
saglamak icin temizleme isi gibi ek igler ortaya cikarir. Malzemenin Kkalitesi

otomasyonda daha blylk énem kazanir.

Bir Grindn modeli dyle bir sekilde yapilir ki, bu Urtne son seklini vermek igin
malzemenin fazlaca yontulmasi gerekir. Bu durum is kapsamini artirir ve malzeme

kaybina neden olur.

Sirecin etken olmayan bicimde isletiimesi Uretimde ya da islemde etken
olmayan yontemlerin kullaniimasi is kapsamini asagida siralanan bicimde

etkilemektedir:*

e Kuiclk bir torna isini blyuk bir torna tezgahina yapmak ya da dar bir kumasi ¢ok
genis bir tezgadhta dokumak gibi olmasi gerekenden daha blyik ciktisi olan

yanlis tipte ya da buyuklikte bir makine kullaniimigsa;

e Sireg iyi islemiyorsa, yani malzeme zamaninda gelmiyorsa, malzemeni gelis
hizi, akis orani, 1sisi ve yodunlugu ya da bu iglemi ylriten herhangi bir kosul

uygun degilse, makine ve makine tesisatlari iyi durumda degilse,
e Yanls el araglari kullaniliyorsa,

e Isletmenin yerlesim diizeni, hareket, zaman, gaba kaybina yol agiyorsa,

% INTERNATIONAL LABOUR OFFICE, s. 18.
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e Uretken iscinin calisma ydntemleri hareket, zaman ve c¢aba kaybina neden

oluyorsa.

Sireyle tanimlanan is kapsamini, islemin dizenli ortalama ¢alisma hizinda
yapildigi varsayimina dayanmaktadir. is hizindaki bir diisiis nedeni ile olusan ek

sure etken olmayan sure olarak élgulir.

Gereginden ¢ok mal c¢esidinin Uretilmesini gerektiren pazarlama politikasi ile
her ¢esidin kisa sureli Uretimine neden olur ve degisik Urtnlerin Gretimine gegerken
makineler bos kalir. isgilerin herhangi bir islemde hiz ve ustalik kazanmalarina

olanak yoktur.

Uriinler arasinda ya da belli bir Griiniin igindeki parcalari miimkiin oldugu
kadar standartlastirmama, modellerin geregi gibi gelistiriimesini ya da musterilerin
isteklerinin bastan beri karsilanmasini saglamada basarisizlik ile bu isin
duraklamasina, malzeme kaybina oldugu kadar, makine ve insan saatlerinin

kaybina neden olabilecek model degisikliklerine yol acar.

is ve sirasinin akisi planlamada basarisizlik ile bunun sonucu bir sira hemen
digerini izleyemez, makineler ve isciler siirekli olarak galistirilamaz. is icin gerekli
olan hammaddenin, aracglarin ve diger donatimin saglanamamasi dolayisiyla
makinelerin ve iscilerin is bekleme ylzinden bos kalmasina yol acar. Tesisat ve
makinelerin en iyi bicimde bakimlarinin yapilmamasi ile bu makinelerin

bozulmalarindan dolayi gereksiz duruslara yol acar.

Makinelerin ve tesisatin kotl kosullar altinda calismasina géz yummak,
boylelikle yapilan isin koti olmasina ya da dizeltimesi i¢in geri verilmesine ve
yeniden yapillanmasina neden olmakla-isin yeniden yapilmasi etken olmayan

surenin dogmasina yol acgar.

iscinin siirekli ve aksaksiz calisabilecedi kosullari hazirlamakta basarisizliga
ugramakla, iscilerin gtivenligi icin gerekli dnlemleri almamakla bu is kazalari yoluyla

zaman kaybina sebep olur.

iscilerin olumlu ya da olumsuz davraniglari etken olmayan siireyi asagidaki

gibi etkilemektedirler:*

** INTERNATIONAL LABOUR OFFICE, s. 21.
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e isciler tarafindan anlamli bir neden olmadan galismaya ara vermek,
o Gec kalmak,

e Ise baslama saatinde ise hemen baslamamak,

e s sirasinda bos oturmak ya da isteyerek yavas calismakla

e israfa ya da isi yeniden yapmaya yol acacak dikkatsiz ¢calismaya,

e isin tekrar yapilmasi zaman kaybina,

e Guvenlik kurallarina dikkat etmemek ve dikkatsizlik ylzinden kazalara yol

acmakla
is Olgiimii

is 6lcimiinde amag isin yapilis siiresini tespit ederek (retim planlama ve
diger yonetim kademelerinin daha etkin calismalarini saglamaktir. Bir isi olusturan
elemanlar malzeme, makine be insan gucudir. Malzeme ve makinenin degiskenligi
az oldugu igin 8lgiilmesi kolaydir. insan giicii ise sosyal cevre, kisisel yetenekler,
egitim tecribe, tesvik, calisma glvenligi gibi cok cesitli degiskenlerin etkisi

altindadir.®®
2.4.1 Uretim Yonetiminde Uretim Siiresi Tahmininin Onemi

Bir Uretim sisteminin basari gOstergesi siparisin belirtilen zamanda karsilanip

karsilanmadigi ile belli olur.

Zamanin saticilar ve alicilar i¢cin de ayni anlami ifade etmesi dolayisiyla,

rekabetci avantaj elde etmede “zaman”, “maliyet” gibi stratejik bir gli¢ olarak kabul

gérmiistir.%®

Siparig ve teslimi arasindaki en kisa zaman dilimi musterilerin deger verdigi
bir olgudur. Bu sure, zamaninda teslim seklinde dl¢timektedir. Misteriye zamaninda

teslim sidresi yaninda, Uretim surecindeki sirenin azaltiimasi da énemli bir amagtir.

% KOBU, s. 411.
% FiLiz, Atilla, Uretim Yénetiminde VERIMLILIK SIRLARI, Sistem Yayincilik: 588, Birinci Basim,
istanbul, 2008, s. 52.
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En genis tanima goére tim sireg, bir misteriden siparisin alinmasi ile baglamakta ve

siparisin musteriye teslimi ile sona ermektedir.”’

Uretim surecinde yer alan ve Uretimin gergeklestirimesindeki faaliyet ve
islemlerin siiresi, toplam Gretim siresini olusturur.®® Uretim firmalar tedarik
zincirlerinin verimliligini arttirmaya ve stoklari azaltmaya galistikca zamaninda teslim
etmenin 6nemi calismalarini etkilemektedir. Zorlayici kalite standartlarinin yani sira
Ureticiler, tedarikgilerinden taahhit edilmis teslim siresini ya da ciddi anlamda

yaptirimlari karsilamasini beklemektedirler.”

Hatali Uretim suresi teklifinin ana sebebi eksik Uretim kapasitesi bilgisidir.
Ureticiler bu nedenle kesin teslim siresi vermeyi kolaylastiran, Gretim siresini
tahmin etmek icin gercek zamanli Uretim verilerini kullanan ERP ya da benzer
yazilim araglarini arastirmaktadirlar. Bu nedenle kesin dretim sdresi hesabi basarili

teslim siiresi garantisi igin dnkosuldur.'®

Teslim slresini kisa vermek misterileri kazanmayi saglar ancak genellikle
gecikmeyi beraberinde getirir. Teslim suUresi uzun tutuldugunda ise teslimatin
tamamlanmasi kolay olur ancak bu seferde muigteri daha kisa teslim suresi verene
kayabilir. Bu agmazi asmak i¢in satis departmani fabrikanin durumu hakkinda kesin

bilgi sahibi olmalidir."™"
2.4.2 Uretim Siiresi Tahmininde Kullanilan Yontemler

Uretim siiresinin hesaplanmasi igin siparisin triin agaci, tretim akigi ve parti
buyukligli bilinmelidir."® Codu lretim sistem modellerinde hammaddelerin

matematiksel kolaylik olmasi agisindan poisson dagiliminda geldigi kabul edilir.

i§ emirlerinin yerine getirilmesinde; makine arizalari, devamsizlik, verimsiz

calisma, ani ve 6nemli siparislerin araya sikistirilmasi gibi 6nceden kestiriimesi guc¢

" FiLiz, Atilla, s. 53.

% FiLiz, Atilla, s. 55.

% SLOTNICK, s. 825.

% SLOTNICK, s. 826.

' SLOTNICK, s. 826.

192 Oracle Applications, “Manufacturing Lead Time Computations”, http://download-
west.oracle.com/docs/cd/A60725 05/html/comnls/us/bom/Idtms03.htm, (28.11.2009)
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nedenlerle aksamalar olur.'. Bu nedenle {retim siiresi tahmininde bu degiskenler

de dikkate alinmalidir.

Cogu calismada uretim suresi statik bitis tarihi kurallari ile belirlenir. Genelde
kullanilan iki kural islem Siresi ve Bekleme Siiresinin Toplami (Processing Plus

Waiting Time) kurali ve Toplam is Hacmi (Total Work Content) kuralidir."®

Bir siparigin suresi F, siparigsin gelisi ile tamamlanmasi arasindaki

zamandir. Siparisin tahmini igin birgok teknik vardir. Birgok kaynaktan beslenen
Uretim sistemlerinde tahmin yapmak istendiginde bircok problemle kargilasilir. Her
siparisin suresi dnemli derecede faklilik gdsterse ve sabit bir deger zayif bir tahmin

olsa da genellikle pratikte sabit liretim siiresi (fixed lead time) kullanilir."®

Sabit dUretim suresi Conway tarafindan 1965 yilinda rapor edilmistir. CON

metodu olarak da bilinir.

Uretimde bir isin ne kadar sirede bitirileceginin tahmini 6nemli bir
problemdir. Bir malin dretim siUresi tahmini belli adimlarda daha 6nce Uretilmis
benzer mallarin Uretim sireleri kiyaslanarak yapilabilir. Uretim siresini tahmin
metodlari Chung ve Huang tarafindan simulasyon, regresyon modellerinin ya da veri
madenciliginin kullanildigi istatiksel analiz metodlari, kuyruk kuraminin temelini
olusturdugu analitik metodlar ve bunlarin bir veya birden fazlasini blnyesinde
barindiran hibrid metodlar olarak 4 bélim olarak karakterize edilmistir. Bunlardan en

ok kullanilani simulasyondur.'®

Backus et al, Uretim suresini malin Uretime girmeden 6nceki bekleme siresi
ve malin sistemde gecirdigi strenin toplami olarak tanimlar. Burada bekleme suresi
malin sisteme girme suresi ile bir dnceki malin sistemden ¢ikma slresi arasindaki
farktir. Little Kanununa goére normal kosullar altinda bir malin ortalama tretim suresi
(Cycle Time), sisteme giren ortalama mal sayisnin  (Work In Progress) birim
zamanda uretilen mal sayisina (Throughput) oranidir. Bunun i¢in Nirmal Govind ve

Theresa M. Roeder (2006) uretimde kalan iglerin kosullu gtiven aralidi tahmini igin

% KoBUY, s. 13.

104ENNS, Silvanus T., “Lead time selection and the behaviour of work flow in job shops”, European
Journal of Operational Research 109, 1998, s. 128.

1% MOSES et al, s. 3490.

1% BACKUS et al, s. 252.
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Response Surface istatistiksel metodunu kullaniimasini énermektedir. Govind ve
Roeder’in amaci sistemde iglemi bitmeden rotasi tam olarak bilinmeyen her bir is
icin beklenen kalan zamani tahmin etmektir. Tahmin igin simulasyon yodntemi
kullanilabilir. Bununla birlikte isin rotasinin belirsiz oldugu durumlarda simulasyon

kullanarak yapilan tahmin kesin olamamaktadir.'”’

Goodwin et al (2004) de dretim siresi tahmininde Little Kanunu kullanan
statik lineer modelleme ve simulasyon tekniklerinin kullanilabilecegini bununla
birlikte tahmin iglemi icin statik modellerin stokastik degiskenleri kapsamadigini,

simulasyonun ise gok miktarda hesaplama gerektirdigini sdylemektedir.'®®

Uretim slresini belirleme yaklagsimlari analitk ve deneysel olarak
siniflandirilabilir. Analitik metodlarin sonuglari kesin olmakla birlikte tanimlanmasi

cok zordur."®

Da Yin Liao ve Chia-Nan Wang (2004) éncelikli 300-mm otomatik malzeme
ylUkleme iglemi icin teslim slresi tahmininde yapay sinir aglari tabanh bir ydntem

onermektedir.°

Mansour Abdoli (2005), is Akis Zamanlar icin Deneysel Bayes Tahmin

Yoéntemlerini arastirmistir.™’

Abdulrahman Alenezi et al (2007), siparis tipi bir tretim sisteminde gercek
zamanl Uretim sUresi tahmini icin destek vektdér makinesi siniflandirma metodunu

kullanmigtir. Klasik zaman serileri modelleri sadece tamamlanmis siparislerin

97 GOVIND, Nirmal ve Theresa M. Roeder. “Estimating Expected Completion Times with Probalistic
Job Routing”, Proceedings of the 2006 Winter Simulation Conference, s. 1810.

108 GOODWIN, Randall, Russell Miller,Eugene Tuv, Alexander Borisov, Mani Janakiram ve Sigal
Louchheim. “Advancements and Applications of Statistical Learning/Data Mining in Semiconductor
Manufacturing”, Intel Technology Journal, Vol. 8, No. 4, 2004, s. 326.

1% GOVIND, 5.1805.

"% LIAO, Da-Yin ve Chia-Nan Wang. “Neural-Network Based Delivery Time Estimates for Prioritized
300-mm Automatic Material Handling Operations”, IEEE Transactions on Semiconductor
Manufacturing, Vol. 17, No.3, 2004, s. 325.

""" ABDOLI, Mansour. ve Choobineh, F. Fred., “Empirical Bayes forecasting methods for job flow
times”, IE Transactions, Temmuz, 2005,
http://www.entrepreneur.com/tradejournals/article/print/133516519.html, (05.02.2009).
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gecmis verileri kullanilarak tahmin yapilir. Bununla birlikte yeni siparigin Gretim

siiresi Uretim sisteminin o anki durumundan da etkilenir.""?
Moses et al liretim siiresi tahmininde 6 farkli metodu incelemistir.'"

1- CON Metodu:

2- TWK Metodu (Toplam is Kapsami):

Bu metod Conway tarafindan 1965 yilinda rapor edilmistir. Uzun iglem siresi
gerektiren sipariglerin tamamlanma sdrelerinin de uzun olacagdi gorusune dayanir.

Literatlrdeki yayginligindan dolay1 deneysel kontrol amaci ile kullanilir.

F;' :K;&E/’

Burada j, i sipariginin R, rotasindaki iglemini ve p, siparisin islem suresini ifade

eder.
3- JIS (Jobs in System) Metodu (Sistemdeki isler)

Guncel Sistem trafiginin dikkate alinmasi Uretim suresin tahmininin kesinligini
arttirir. Little Kanunu da siparigler sabit oranda geldiginde ortalama Uretim sliresinin

uzun vadede proses i¢i stoklarla orantili oldugunu dogrulamaktadir.

}%':KN"'ZB/

JER;

Burada N sistemdeki siparis (is) sayisidir.

12 ALENEZI, Abdulrahman, Scott A. Moses ve Theodore B. Trafalis, “Real-Time prediction of order
flowtimes using support vector regression”, Computers and Operations Research, Vol. 35, No. 11,
2008, ss. 3489, 3495.
"3 MOSES, Scott A., Hank Grant, Le Gruenwald ve Simin Pulat. “Real-time due-date promising by
build-to-order environments”, International Journal of Production Research., Vol. 42, No.20, s.
4353.
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4- WIS (Work in System) Metodu (Sistemdeki igler)

Bu parametrik metod da JIS metoduna benzer. Ancak glincel sistem trafigi
icin daha detayh bir tahmin kullanmaktadir. Sistem trafigi, sipariglerin sayisi ile degil

de sipariglerin toplam kalan is sUreleri ile hesaplanir.

FizKZp'k+Zpij
k

JER;
Burada p, sistemdeki her k siparisi igin kalan igslem suresini ifade etmektedir.

5- ESF Metodu (Exponentially Smoothing Flow Time) :Ussel Diizeltme

Uretim Siiresi

Bu parametrik olmayan metod bir Uretim sistemindeki Uretim sirelerinin
birbirleri ile iligkili oldugunu, bu nedenle yeni gézlemlenmis Uretim surelerinin
gelecekteki tretim sureleri igin iyi bir tahminleyici oldugunu baz alir. Bununla birlikte

siparisin Uretim slresinin varyansinin blayuktir bu nedenle Ussel dizeltme tahmin

metodunu geligtirir.

F, =aF, +(1-a)F,_,
F,=F:

Burada F, en son tamamlanmis k sipariginin Gretim sdresi, F, k sipariginin
tamamlandiktan sonra dizeltilmis Gretim slresi, a dizeltme sabitidir.

6- IFS (Incremental Forward Simulation) ileri Artan Simulasyon Metodu

IFS Metodu her bir siparisin tim karakteristiklerini dikkate alan karmasik bir
metodtur. Bununla birlikte her siparis geldiginde yeni bir simulasyon baslatir ve bu

nedenle sistem buyukligu arttikga yavastir ve pratikte uygulanmasi zordur.
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UGUNCU BOLUM

KARAR AGACI C4.5 ALGORITMASINI KULLANARAK SU SAYACI URETIM
SURESI TAHMINi

3.1 Aragtirmanin Amaci

Urdinlerin istenen zamanda, istenen kalitede, istenen miktarda ve uygun fiyatla
pazara c¢ikartilabilmesinin énemli oldugu ginimiz Uretim ortaminda igletmeler

kendilerine rekabet Gstlnligu saglayacak her tlrll araci kullanmak istemektedirler.

Bu dogrultuda bir Urindn teslim zamaninin dogru tahmin edilmesi, Uretim
ortaminda beklenmeyen duruglarin tahmini ve buna gore olusabilecek aksiliklerin

onceden belirlenmesi bluylk 6nem kazanmaktadir.

Gelisen teknoloji ile Uretimde otomasyonun yayginlagsmasi Uretim ortamindan
da verilerin alinabilir hale getirmistir. Bu verileri kullanarak kendilerine avantaj

saglayabilen isletmeler rakiplerine gore bir adim énde olacaklardir.

Veri madenciligi teknikleri isletmelerde genellikle pazarlama ve reklam
faaliyetlerinde kullaniimaktadir. Bu arastirmanin amaci veri madenciligini Uretimde

de kullanilabilirligini gostermektir.
3.2 Arastirmanin Yontemi
Uretim stiresini tahmin etmek amaci ile;
i= Isin tipi
j= istasyon numarasi
m;=i iginin j istasyonundan bir sonraki istasyona gonderilme suresi
w;=i iginin j istasyonunda bekleme slresi

pj=i isinin j istasyonundaki iglem siresi
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S{i}=i isinin rotasindaki istasyon kiUmesi olmak Uzere asagidaki denklem

kullanilabilir. "'*:

F = Z(Sy"‘my"‘wy"‘l’ij)

Jjestiy

Arastirmada ilk olarak su sayaci uretim slreci incelenmistir ve veri olarak
isletmenin CNC, Transfer ve Maca makinelerinin 2007, 2008, 2009 yillarina ait
verileri elde edilmistir. Bu veriler 1s1§inda Urin olarak o makinelere gelen vyari
mamuller kabul edilmis ve bu Urinlin bu makinelerde harcayacadl zaman tahmin

edilmeye galisiimistir.

Aragtirmada igin bir sonraki istasyona gonderilme siresinin (mjy) bilindigi
varsayilmistir. Igin ilgili istasyonda birim miktardaki isin iglem siresi ( w; ) asagidaki

seklide hesaplanmistir.
(Toplam_Galisma_Zamani-Toplam_Duruslar) / Uriin_Adedi

Arastirmanin asil amaci tezgah déndsleri, anizalar ve diger duruslar gibi

arinun beklemesini gerektiren sirenin tahmin edilmesidir.

Arastirmada kurulmasi ve anlasiimasi kolay olmasi acisindan karar agaci
teknigi kullanmilmigtir. Karar agacinin olusturulmasinda 2007 yilinin verileri
kullaniimig, kurulan karar agaci 2008 ve 2009 vyillarinin verileri ile dogrulugu test

edilmigtir.
Karar agaci olusturulurken asagidaki 6zellikler dikkate alinmistir.
e Uriiniin Adi,
o Makine tipi
o Vardiyada (gece, gindiz) Uretildigi,
e Tezgahtaki bir 6nceki drin,

Sinif etiketi olarak makinelerdeki toplam bekleme zamani 0, 45 dakikadan

blylk ve 45 dakikadan kuiglk olarak tanimlanmistir.

4 BAYKASOGLU, Adil, Mustafa Gogken ve Zeynep D. Unutmaz. “New Approaches to due date

assignment in job shops”, European Journal of Opreational Research 187, 2008, s. 34.
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Arastirmanin son asamasinda C++ Builder ile Uretimden gelen verileri
MySQL veritabanina aktaran ve daha sonra agik kaynak kodlu WEKA yazilimina

aktarilacak hale getiren yazilim geligtirilmisgtir.
3.3 Su Sayaci Uretim Siireci

Su sayaci; kullanici (abone) tarafindan tiketilen suyun tam miktarinin dogru
sekilde olgulerek kaydedilmesini saglayan en ideal 6lgcim aletidir. Su sayaci, metal

goOvdesi ve plastik aksami olarak iki kisimda incelenebilir.
Su sayacinin metal gdvdesinin Uretim sireci;
e Macahane,
e Dokimhane,
e Kesimhane,
e Boyahane,
e Talash imalat olarak 5 béliimden olusur.
Plastik aksamin Uretim slreci;
e Plastikhane,
e Mekanizma Montaj olarak 2 bdlimden olusur.

Su sayacinin uretiminde son asama su sayaci govdeleri ile plastik aksamin
montajinin yapilmasi, sayag¢ kalibrasyonlarinin yapilmasi ve paketlenmesi islemidir.

Su sayacinin Uretim sureci Sekil 7, Sekil 8, Sekil 9, Sekil 10’da gdsterilmektedir.
3.3.1 Magahane Béliimiinde Uretim Siireci

Maca kumu degirmene atilir, karistirimaya baslanir. Kuma, Serter ve Regine
azar azar ilave edilir ve 3 dakika karistirilir. Degirmen bosaltilir ve temizlenir. Olusan
karisim makinanin deposuna yuklenir. Makinanin ayari ilgili parcaya gore yapilir.
Makine calistirilir. ik parca basilir. Operatér ilk parcayi kontrol eder ve gerekiyorsa
ince ayarlari bir daha kontrol eder. Sorun yoksa imalata devam eder. Macalar Alkol
icerisinde karisim olarak bulunan Grafit ¢ozeltisine daldirarak ylzeylerinin grafit
tabakasiyla kaplanmasi saglanir. Grafitle kaplanmis macalar kasalarda istiflenir.

Uretime ve stok sahasina sevk edilir.
62



3.3.2 Dokiimhane Boéliimiinde Uretim Siireci

Kaliba ilgili maganin alt kismi koyularak malin disari akmasi engellenir ve
kalip kapatilir. Kaliba ergimis metal yavas yavas dokuldr. 20 sn beklenir, makina
cahstirilir, kahp agihir, grafite génderilir. DOkUmU yapilacak parganin magasi kaliba
yerlestirilir. Maca kaliba tam oturmali, boglugu olmamali ve kumlari dékilimemelidir.
Kaliba yerlestirilen maga Uzerine 30 cm uzakliktan dékidlen kumlari temizlemek igin
hava tutulur. DOkim iglemi yapilir. Dékim islemi bitince yani kalip dik hale gelince
malin kalip iginde sojumasi beklenir. Bu sire yaklasik olarak 3-4 sn’ dir. Maga
kalintilari kalip icinden temizlenip, pedala basilarak kalip grafit banyosuna gonderilir.

Kalibin kontrolU yapilir.
3.3.3 Kesimhane Boliimiinde Uretim Siireci

Kesim ayarlari yapildiktan sonra kesim motoru calistirilir. Kesilmis olarak

onlne gelen is pargasini alinir. Tekrar ylikleme yapilarak kesim yapilir.
3.3.4 Boyahane Boéliimiinde Uretim Siireci

Boya tavalari firina yerlestirilir. Firin istenilen sicakhda getirilip, boyanan
mamullerin pisme zamani tamamlaninca, dnce brildér kapatilir. Fan salteri yaklasik
10 dakika bosta c¢alistirilir, bdylece firin igindeki sicak havanin sirkiile edilmesi
saglanir, dolayisiyla cehennemlik sogutulmus olur, mallar sogumaya alinir. Firin her

calistirildiginda bu islemler tekrarlanir.
3.3.5 Talash imalat Béliimiinde Uretim Siireci
Transfer Tezgahlari

Tezgahin Uzerindeki isleme kafalarindaki tim uclar ve diger kesici takimlar
kontrol edilir. Hangi istasyonlarin calistirilacagi secilir. Calisacak istasyonlarin

motorlari ¢alistirilir.
3.3.6 Plastikhane Boliimiinde Uretim Siireci

Basilacak parcanin malzeme cinsi tablodan segiilr. Kullanilacak hammadde
makinanin mal haznesine bosaltilir. Termostatlarin sicaklik degerleri, hammaddenin
calisma sicakhgina ayarlanir. Enjeksiyon basinci ve miktari ayarlanir. Ocak calisma
sicakligina geldiginde makina bosta galistiriip mal alip verdigi kontrol edilir. Manuel
olarak mal aldiriip bir ka¢c baski yapilir. Baskidan c¢ikan Urlnler kontrol edilip,
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baskinin istenildigi gibi olup olmadigi gdzlenir. Gézlemlere gdre kapama basinci,
enjeksiyon basinci, mal alma ve sicaklik ince ayarlari yapilir. Otomatik veya yari

otomatik baskiya baglanir. Kullanilan malzemeye gore makine ayarlari farklidir.
3.3.7 Mekanizma Montaj Béliimiinde Uretim Siireci

Plastik Enjeksiyondan gelen mamul ve yari mamuller montaja alinir. Ust
plakalara ve tamburlara mekanizma montaj elemanlar tarafindan serigrafi yapilir.
Serigrafiden sonra Ust plakalara bur¢ takilir. Montaj elmani yildiz dislileri ve
tamburlar Ust plakaya yerlestirir. Mekanizmanin Ust plakasina diglileri siralanisina
gOre dizilir ve alt plakasi takilir. Pervanelere mil ve safir tagi cakilir. Pervane
c¢anaklarina milleri c¢akilir. Platformlara safir tasi cakilir. Platforma pervane ve
pervane canaginin montaji yapilir. Son kontrol masasinda ibre ve hassas
gOstergeleri  takilir. Mekanizmanin  son kontrolinde de ibreler sifirlanir.
Mekanizmanin montaji ve son kontrolleri yapilir. Saya¢ montaja gonderilmeye hazir

bir sekilde rafta bekletilir.
3.3.8 Sayag Montaj Boliimiinde Uretim Siireci
Cok Hiizmeli Saya¢ Montaiji:

Cok hizmeli alt gévdeler montaj masasina dizilir. Girig taraflarina tup filtre
takilir. Ayar vidasi yerine takilir ve by-pass deliginin 3/4'Uni kapatacak sekilde iceri
dogru vidalanir. Ayar tapasi ve derlin conta, vidanin ardindan takilir ve tapa sikilarak
conta sikistirllir, sizdirmazlik saglanir. Check-valve cikis tarafina takihr, iceri dogru
yerine oturtulur. Mekanizma montajdan gelen mekanizmanin altina pervane ganak
contasi takilir. Komple mekanizma sag elde ve sayag¢ alt gdvdesi ters gevrilmis
olarak sol elde olmak Uzere, komple mekanizma kamasi alt gdévde de bulunan kama
yuvasina gelecek sekilde sayacin igine monte edilir. Mekanizma sifirlanir.
Mekanizma tutucu rondela ve gcemberin disina conta yerlestirilir. Polikarbonat camin
yivleri contaya basacak sekilde (bombeli kisim yukariya bakacak) konulur. Camin
tzerine kaydirici pul yerlestirilir. Ust gévdeye kapak yerlestirilir. Alt ve tst gévdeleri
birbirlerine montajlanir. Sayacin montaji tamamlandiktan sonra sayagclar istenilen

tork degerinde sikilmak tizere Ust gdévde sikma makinasina génderilir.

64



Tek Huzmeli Saya¢ Montaiji:

Talagli imalattan islenmis alt gévdeler montaj masalarina dizilir. Tek hizmeli
alt gévdeye ayar vidasi montaj yapilir. Tek hizmeli alt gévdenin su girigine filtre
yerlestirilir. Montaj elmani alt gévdenin icine mekanizmay yerlegtirir. Mekanizma
lzerine contasini yerlestirir. Sizdirmazlik contasinin tzerine camini yerlestirir. Ust
govdeye kapak yerlestirir. Alt ve Ust govdeleri birbirlerine montajlar. Sayacin montaji
tamamlandiktan sonra sayaglar istenilen tork degerinde sikilmak tizere Ust goévde

sikma makinasina gonderilir.
3.3.9 Ust goévdenin sikilmasi

Ana salter acilir ve hidrolik motor calistirilir. Ust gévde aparati ilgili sayaca
gére degistirilir. ilgili sayacta istenen sikiliga gére sikma momenti igin hidrolik motor

basinci ayarlanir.

Sayac ters olarak aparata yerlestirilir. Rakor baslari ile saya¢ sikma kollari
birbiri ile cakismamalidir. Motor sikma islemine baslar. Sikma islemi devam ederken

manometre yikselmeye baslar ve bir noktada islem biter.
3.3.10 Kalibrasyon Béliimiinde Uretim Siireci

Ayar masasina test edilecek anma capina uygun baglama aparatlar
yerlestirilir. Baglanti bolgelerindeki o-ringlerin saglam oldugu kontrol edilir. Sayaglar
panoya su akis yonine dikkat edilerek, seri olarak yerlestirilir. Pndmatik vana acilir
ve sikistirma butonu ile sayacglar panoda sikistirilarak sabitlenir. Panoda bir su
kagagi olup olmadidi kontrol edilir. Test igin gerekli miktardaki suyun akisi teraziden
takip edilir, istenilen miktarda su akisi gergeklestiginde debimetre vanasi kapatilarak

test sonlandirilir.

Endeks okuma igin, sayaclarin son endeksleri ve terazide gérulen gergek su
miktari okunur. Teraziden okunan deger (kg) sicaklida gére suyun yogunluguna

bollnerek hacimsel degeri bulunur.

Sayacin go6sterdigi hacim ve gercek hacim arasindaki farka gdre sayacin
hatasi hesaplanir. Cok hassas Ol¢imler icin suyun sicakligina gére yogunlugu
hesaba katilir.

[(Son Endeks — ilk Endeks) — Gergek Hacim] * 100 / Gergek Hacim
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Kazandaki su tahliye edilir. Sayaclar hata degerlerine goére, ayar vidalarindan
kalibre edilirler ve daha sonra kalibrasyonlarini kontrol etmek amaciyla test
tekrarlanir. Sayaglarin kalibrasyonu tamamlandiktan sonra, Qmax veya Qn, Qt ve
Qmin debilerinde test edilerek hata degerleri tespit edilir. Basing tahliye vanasi agilip
kapatilarak sistemdeki basingli su salinir. Sistemde su basinci kalmadigindan emin
olunduktan sonra sikistirma pistonu acilarak sayaglar gevsetilir ve sayaclar panodan

sokuldr.
3.3.11 Paketleme Boliimiinde Uretim Siireci
Kursun Takma:

MuUhur teli alt gévdenin ayar tapasi deliginden gegcirilip ortalanir. Bir u¢ st
govdedeki en yakin muhir deliginden gegcirilir. Diger ug ile birlestirilip, 3-4 defa
bakuldr. Uglar tekrar ayrilir. Kursun iki delikli olan tarafindan ayri ayri gegirilir. Tek

delikli kisimdan birlikte ¢ikan iki u¢ 3 defa daha bukulir. Fazla tel kesilir.
Rafa Dizme:

0'dan 10'a kadar olmak Gzere 10'arli guruplar halinde, mihir kursunu solda

olacak sekilde sayaclar dizilir.
Paketleme:

MahUrlenmis sayac¢ kendine ait kutuya konur. Kutuya paketlenmis durumda
2 takim rakor ve 2 plastik conta konur.(1 takim=1 somun +1 tip ). Garanti belgesi
kutuya yerlestirilir. Kutunun kapagi kapatilir. Blyluk kutunun tabani bantlanarak
hazirlanir. Kutulanmis 10 sayag rafa dizilme sirasina gére (seri no. ya gore) blyuk
kutuya yerlestirilir. Blyuk kutunun kapagi kapatilip bantlanir. 10 arli sayag serisinin
serisi dis kutunun Uzerine yazilir. Kutunun enine iki adet olmak Uzere makine

yardimiyla serit cekilir.
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MAGCA DOKUMU

MAL ERGITME

PLASTIK
HAMMADDENIN
HAZIRLANMASI

-

DOKUM YAPMA

-

(-

ILGILI KALIBIN
BAGLANMASI

iy

MAL SOGUTMA

MACA BOSALTMA

YOLLUK KESME

(-

MALIN
BASILMASI

KUMLAMA

-

KASIKLI ALT
GOVDENIN
BOYANMAS|

-

FIRINLAMA

I

CNC VE
TRANSFERDE
ISLEME

Sekil 7. Su Sayaci Uretim Siireci-1
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UST GGVDEYE
MOHUR DELIGI
AGILMASI

iy

UsT GOVDEYE
NUMARA
BASILMASI

iy

ust
GOVDENIN
BOYANMASI

CNC VE
<$::::] TRANSFERDE
ISLEME

iy

GOVDENIN
RAKOR BASINI
TORNALAMA

iy

GOVDENIN
RAKOR BASINA
PAFTA CEKME

iy

Il

FIRINLAMA

GOVDENIN BY-
PASS DELIGININ
DELINMESI

1l

GOVDENIN
BASING TESTININ
YAPILMASI

Il

GOVDENIN AYAR
DELIGININ
DELINMESI

I

KILAVUZ
GEKILMESI

Sekil 8. Su Sayaci Uretim Siireci-2
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KILAVUZ
GEKILMESI

iy

GOVDENIN
MEKANIZMA
KAMASININ
ACILMASI

4L

SU YOLU
DELIGININ
DELINMESI VE
CAPAKLARIN
TEMIZLENMESI

Il

ALT

UsT GOVDE GOVDENIN MEKANIZMA
YIKANMASI

GOVDENIN DiP
MILININ CAKILMASI

<

GOVDENIN
MONTAJI

——> 1

ALT VE UST
GOVDENIN
MONTAJI

Sekil 9. Su Sayaci Uretim Siireci-3



SAYAC TEST VE
KALIBRASYON

iy

SAYACA
KURSUN
TAKILMASI

1l

SAYACIN RAFA
DIZILMESIVE
PAKETLENMESI

Sekil 10. Su Sayaci Uretim Siireci-4

3.4 CNC, Maga ve Transfer Makinelerinin Uretim Siiresi Tahmini

CNC, macga ve transfer makinelerinin Uretim sireleri tahmin edilmek igin

asagidaki adimlar izlenmisgtir.

Verilerin firmadan Excel ortaminda alinmasi,

Verilerin MySQL veritabanina aktariimasi,

Gelistirilen yazilim ile egitim verilerinin WEKA formatina aktariimasi,
WEKA yazilimi ile karar agacinin olusturulmasi,

Geligtirilen yazihm ile karar agacina gore kurallarin olusturulmasi,
Kurallarin daha 6nce kullaniimamig yeni veri seti Uzerinde denenmesi ve

dogrulugunun hesaplanmasi,

Geligtirilen yazilim ile MySQL veritabaninda tutulan veriler daha sonra karar

agaci olusturmak tizere WEKA yaziliminin istedigi formata dénastiralmistir. WEKA
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ile karar agaci olusturulduktan sonra ilgili karar agacina istinaden kurallar
olusturulmustur.
3.4.1 Yazillm

Uretim verilerini MySQL veritabanina aktaran yaziim C++ Builder ile
geligtirilmistir. Yazilimda ilk olarak Uretim ortamindan gelen verilerin MySQL
veritabanina aktarimi saglanmistir. Gelistirilen yazilimin aktarma moduli Sekil 11°'de

gOsterilmektedir.

MySQL veritabanina gelen veriler Uzerinde veri 6n isleme teknikleri
kullanilmis, eksik veya hatal veriler dizeltilmistir. Uriin gesitliligini sadelestirmek icin

uranler gruplandiriimistir.

MySQL veritabanina aktarilan verilerden her makine i¢in T ve D UrUnleri igin

islem slreleri belirlenmistir.

Daha sonra veriler yazilim tarafindan WEKA yaziliminin istedigi formata

getirilmistir. Gelistirilen yazilimin WEKA aktarma menisi Sekil 12’deki gibidir.

WEKA bir proje olarak bagslaylp bugin dinya (zerinde bir¢ok insan
tarafindan kullaniimaya baglanan bir Veri Madenciligi uygulamasi gelistirme
programidir. WEKA java platformu Uzerinde gelistirilmis agik kodlu bir programdir.
Arff, Csv, C4.5 formatinda bulunan dosyalar WEKA'da import edilebilir. Herhangi bir
text dosyasindaki verileri WEKA ile islemek olanaksizdir. Ayrica Jdbc kullanilarak
veritabanina badlanip burada da islemler yapilabilir. WEKA’nin icerisinde Veri
isleme, Veri Siniflandirma, Veri Kimeleme, Veri Iligskilendirme o&zellikleri

mevcuttur.'®

s DENER, Murat, Murat Dorterler ve Abdullah Orman, “Ag¢ik Kaynak Kodlu Veri Madenciligi
Programlari: WEKA'da Ornek Uygulama”, Akademik Bilisim, 2009, Harran Universitesi, Sanliurfa,
http://ab.org.tr/ab09/bildiri/42.pdf, (10.01.2010), ss. 789, 790.
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Dosya

2007 CNC Tezgah

01.0.2007 1 ;CNC15::01.01. 20071 S0:CNC193;:01.01.2007:1 CNC200:.01.01.2007:1 LCHCT34:01
001102102501 E : U,cr»]g?'s,,m.m 20072000 0,CNC193:01.01.2007:2;:::0. 0,CHNC200;,01.01.2007:2;::2:2: 0:CHCT34:01
002102102502 ; 0CNCT502.01. 20071520 0;CNC193;02.01.2007:1 2222020 0,CHC200;02.01.2007:12:2:2: 0:CHCT34:02
002102102501? :CNEH 502,01, 2007:2;5:5:1 0,CNC193;02.01.2007:2;:::0. 0,CHNC200;,02.01.2007:2;::2:2: 0:CHCT34:02

:0;CNC193;;03.01. 20071 2::::::0.ENC200;:03.01. 20071 2

:0;CNC133;;03.01. 2007 2;:;:::::0.ENC200;:03.01. 2007 :2;:;

0:CNC199;:04.01.2007 1:HOSEYIN.E;
TN i

01.2007 2 MURAT 1

NC15::05.01. 2007

EZGING;TYLL538;5::5.CN
5 2

2 A0
;0;CNC193;:06.01.2007 1

Ac Aktar " Kapat

Gelistiren: Gékhan Bilekdemir

Veri Madenciligi Tekniklerini kullanarak Uretirn Stresi Tahmini

Sekil 11. Verilerin yazilm tarafindan alinmasi

arar Agaci Teknigini Kullanarak Toplam Durus Zamani Tahmi

VeriSil | Veri Al | Verler WEKA Aktarma | Test |

2007 CNC Tezgah Verileri
2007 Transfer Tezgah Verileri
2007 Maga Makinesi Veriler
2008 CNC Tezgah Verileri
2008 Transfer Tezgah Verileri
2003 Maga Makinesi Verileri

-l Aktar

Geligtiren: Gakhan Bilskdemir

Veri Madenciligi Tekniklerini Kullanarak Uretim Stiresi Tahmini

Sekil 12. Verilerin WEKA'’ya aktarilmasi
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WEKA vyazihmina aktarilan verilere C4.5 algoritmasi ile karar agacini

olusturan J48 algoritmasi secilmigtir.

Egitim verileri olarak 2007 yilinin verileri secilerek karar agaci

olusturulmustur. Olusturulan karar agaci ile ilgili veriler ektedir.

Egitim verileri ile karar agaci olusturulduktan sonra kurallar olusturularak elde
edilen kurallarin test verileri ile dogrulugunun test edilmesi gerekmektedir.

Olusturulan kurallar 2008 verileri ile test edilmistir.

3.4.2 CNC Makinesi ile ilgili olusturulan karar agaci ve siniflama kurallar

CNC makinelerinin urlinlere gore islem sureleri Tablo 4'teki gibidir. CNC
makineleri ilgili egitim verileri WEKA yazilimina aktarilmistir. WEKA tarafindan
olusturulan karar agaci Sekil 13'te gosteriimektedir. Bu karar agacina gore “IF
THEN” yapisina gore kuralar olusturulmustur. Olusturulan karar agacinin kurallari
Sekil 14’deki gibidir.

Tablo 4. CNC Makineleri islem Siireleri

CNC
2007 2008
T K T K
CNC 135 1,11 0,92 0,85 0,78
CNC 15 1,04 1,56 0,89 1,15
CNC134 0,97 0,95 0,89 0,85
CNC199 1,06 0,89 0,90 0,78
CNC200 1,28 1,22 0,92 1,09
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Karar agaci ile olugturulan kurallar agagidaki gibidir:

= |
IF Onceki_Uriin = D THEN CLASS (Toplam Duruglar) = "<=45"
—-IF Ginceki_ Uriin = T THEN
IF Uriin _Adi = K THEN CLASS (Toplam Durug)= "==45"
IF Uriin _Adi=T THEN CLASS (Toplam Durug)="=0"
IF Uriin _Adi =D THEN CLASS {(Toplam Durug)= "<=45"
IF Oniceki_ Uriin = K THEN CLASS (Toplam Durug)= "=0"
- IF Vardiya = Gece THEN
= IF Uriin _Adi = K THEN
IF Onceki_ Uriin = D THEN CLASS {Toplam Durug)="<=45"
IF Oniceki_ Urin = T THEN CLASS (Toplam Durug)="==45"
IF dnceki_ Uriin = K THEN CLASS (Toplam Durug)="=0"
= IF Uriin _Adi =D THEN
IF Onceki_ Uriin = D THEN CLASS {Toplam Durug)="=0"
IF Oniceki_ Urin = T THEN CLASS (Toplam Durug)= "<=45"
IF dnceki_ Uriin = K THEN CLASS (Toplam Durug)="==45"

Sekil 14. CNC Makinasi Karar Agaci Kurali

CNC makinesi ile ilgili olusturulan kurallar 2008 yili verileri test edilmis ve
kurulan modelin 2008 verilerinde %67 oraninda dogru tahmin ettigi gézlemlenmisgtir.

Geligtirilen yazilimin hesaplama menusu Sekil 15°teki gibidir.

Bu karar agacina goére olusturan kurala gére érnegin “T” GrinUn0n Uretilmesi
planlandiginda drinin gece uretilmesi durumunda ve tezgahtaki Urin ne olursa
olsun tezgah bekleme slresi 45 dakikadan kucik olacaktir. Ayni Grun gundiz
uretilmesi durumunda tezgahtaki arin “T” ise tezgah bekleme suresi 0, tezgahtaki
arin “D” ise bekleme suresi 45 dakikadan kuguk, tezgahtaki Urin “K” olmasi

durumunda ise 0 olacaktir.
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'Karar Agaci Teknigini Kullanarak Toplam Durus Zamani Tahmini

VeriSil | Veri Al | Veriler | WEKA Aktarma. Test |

| CNC Kural Test | Transfer Tezgah Kural Tes‘r| Maca Kural Test Hata Orani: 33.00
= Gunduz A: Gece
-D =T —K =K =T =D

Sekil 15. CNC Makinesi Kural Test

3.4.3 Maca Makinesi ile ilgili olusturulan karar agaci ve siniflama kurallari

Maca makinelerinin Grlinlere goére islem sdreleri Tablo 5’teki gibidir. Maga
makineleri ilgili egitim verileri WEKA yazilimina aktariimigtir. WEKA tarafindan
olusturulan karar agaci Sekil 16'da gosterilmektedir. Bu karar agacina gére “IF
THEN” yapisina gore kuralar olusturulmustur. Olusturulan karar agacinin kurallari
Sekil 17°deki gibidir.

Tablo 5. Maga Makinesi islem Siireleri

MAGA
2007 2008
T K T K
B103 0,76 0,40 0,67 0,45
B153 0,60 0,43 0,55 0,34
B124 0,68 0,36 0,57 0,35
B58 0,81 0,43 0,68 0,39
B202 0,58 0,36 0,61 0,49
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Sekil 16. Maga Makinesi Karar Agaci
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S IF Uriin_Adi = D THEN

IF Onceki_Uriin = D THEN CLASS (Toplam Durug)="0"
—-IF &inceki_ Uriin = T THEN
IF Makine = B103 THEN CLASS (Toplam Durug)="0"
IF Makine = B1153 THEN CLASS (Toplam Durug)="0"
IF Makine = B124 THEN CLASS {Toplam Durug)=">45"
IF Makine = B58 THEN CLASS {Toplam Durug)=" =45"
IF Makine = B202 THEN CLASS (Toplam Durug)="=45"
IF Onceki_ Uriin = K THEN CLASS (Toplam Durug)="=45"
IF Uriin _Adi = T THEN CLASS {Toplam Durug)="0"
21 IF Uriin _Adi = K THEN
= IF Gniceki_ Uriin = D THEN
IF Vardiya = Gilndiiz THEN CLASS {Toplam Durugy="0"
IF Vardiya = Gece THEN CLASS {Toplam Durugj="=45"
IF Onceki_ Urin = T THEN CLASS {Toplam Durug)=">45"
IF Gnceki_ Uriin = K THEN CLASS {Toplam Durug)="0"

Sekil 17. Maga Makinesi Karar Agaci Kurali

Maca makinesi ile ilgili olusturulan kurallar 2008 yili verileri test edilmis ve
kurulan modelin 2008 verilerinde %59 oraninda dogru tahmin ettigi gdzlemlenmigtir.

Geligtirilen yazilimin hesaplama menusu Sekil 18’deki gibidir.

%' Karar Agaci Teknigini Kullanarak Toplam Durus Zamani Tahmini

VeriSil | verl Al | Verler | WEKA Aktarma Test |

CNC Kural Test ‘ Transfer Tezgah Kural Tesr‘ | Maca Kural Test | Hata Orani- 41,00
=D A— K
|
ST
=0 =T =K =0 =T =K
- ™ é | ™
=B103" =B153 =B1z4 =BAs  =EIN2 =ounduz = Gece

T N T SR

Sekil 18. Maga Makinesi Kural Test
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3.4.4 Transfer Makinesi ile ilgili olusturulan karar agaci ve siniflama kurallari

Transfer makinelerinin Urlnlere gore islem sireleri Tablo 6’daki gibidir.
Transfer makineleri ilgili egitim verileri WEKA vyazilimina aktariimistir. WEKA
tarafindan olusturulan karar agaci Sekil 19’da gdsteriimektedir. Bu karar adacina
gore “IF THEN” yapisina gore kuralar olusturulmustur. Olusturulan karar agacinin
kurallari Sekil 20’deki gibidir.

Tablo 6 Transfer Tezgahlari islem Siireleri

TRANSFER
2007 2008
T K T K
w 0,80 - 0,81 0,84
P 0,80 - 0,86 -
A116 0,82 - 0,92 -
A123 0,80 - 1 -
A150 0,92 - 0,75 0,53
A105 0,74 0,78 0,32 0,86
A126 0,40 - 0,38 -
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Karar agaci ile olusturulan kurallar asagidaki gibidir:

IF Makine = P THEN CLASS (Toplam Durus)="0"

—- IF Makine = A116 THEN
IF Vardiya = Giindiiz THEN CLASS (Toplam Durug)=">45"
- IF Vardiya = Gece THEN
+-IF Uriin _Adi=T THEN
IF Uriin _Adi = D THEN CLASS ({Toplam Durug)="<=45"
IF Uriin _Adi = K THEN CLASS ({Toplam Durug)="==45"
—- IF Makine = A150 THEN
IF Onceki_ Uriin = D THEN CLASS (Toplam Durug)="<=45"
IF Gnceki_ Uriin = T THEN CLASS (Toplam Durug)="0"
IF Gnceki_ Uriin = K THEM CLASS {Toplam Durug)="==45"
—- IF Makine = A123 THEN
IF Onceki_ Uriin = D THEN CLASS (Toplam Durus)=">45"
= IF Gnceki_ Uriin = T THEN
IF Uriin _Adi= T THEN CLASS (Toplam Durugj="0"
IF Uriin _Adi = D THEN CLASS (Toplam Durug)="=45"
IF Uriin _Adi = K THEN CLASS {Toplam Durug)="0"
IF Onceki_ Uriin = K THEN CLASS {Toplam Durug)="=45"
IF Makine="W THEHN CLASS {Toplam Durug)="<=45"
—- IF Makine = A105 THEN
IF Onceki_ Uriin = D THEN CLASS {Toplam Durug)="0"
IF Onceki_ Uriin = T THEN CLASS {Toplam Durug)="<==45"
IF Gnceki_ Uriin = K THEM CLASS {Toplam Durug)="==45"
IF Makine = A126 THEN CLASS (Toplam Durug)="0"

Sekil 20. Transfer Makinesi Karar Agaci Kurali

Transfer makinesi ile ilgili olusturulan kurallar 2008 yil verileri test edilmis ve
kurulan modelin 2008 verilerinde %59 oraninda dogru tahmin ettigi gozlemlenmigtir.

Geligtirilen yazilimin hesaplama menisu Sekil 21°deki gibidir.
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+{" Karar Agaci Teknigini Kullanarak Toplam Durus Zamani Tahmini

Werisil I e Al I Weriler } WEKA Aktarma  Test

CNC Kural Test :FransferTezgah Kural Test Maca Kural Test | Hata Orani: 41,00

i’/////—P =Al6 =A150 =A123 =W =Al =A126
=0Gunduz = Gece =D

.aﬁg.a.’l; .z,g\. e i e

e mie mm i

o =T =K

E——

Sekil 21. Tranfer Tezgahi Kural Test
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SONUG VE ONERILER

Veri Madenciligi ¢ok sayida veri igerisinden anlamli bilgilerin ¢ikariimasi
islemidir. Bilgi kesfi sUrecinin bir parcasi olan veri madenciligi, birgok disiplin ile
etkilesim icerisindedir. Bu nedenle c¢ok c¢esitli veri madenciligi modelleri
bulunmaktadir. Bu modeller tanimlayici ve tahmin edici modeller olarak iki kisimda

incelenebilir.

GUln gectikge zorlasan rekabet ortaminda isletmeler, miusterilerin
beklentilerini tam olarak karsilamak icin kaliteli, dislk maliyetli ve zamaninda teslim
edilen Urunler Uretmek istemektedirler. Bu dogrultuda gelen siparisin teslim siresini

dogru tahmin etmek igletmeler icin 6nem kazanmaktadir.

Bu uygulamanin amaci veri madenciligi tekniklerinden karar agaci teknigini
kullanarak Uretim suresini tahmin etmektir. Bu amagla Uretim ortamindan gelen
veriler dog@rultusunda karar agaci teknigi ile siniflandirma kurallari olusturulmaya
calisiimistir.Daha sonra bu siniflama kurallari kullanilarak bir siparis durumunda
arindn yapisi, ne zaman uretilecegi gibi 6zellikler dikkate alinarak ilgili siparisin belli

makinelerdeki bekleme sureleri tahmin edilmeye calisiimistir.

CNC makinelerinden elde edilen veriler incelendiginde Urinin hangi
makinede Uretildiginin bekleme siresine etkisinin olmadigi goérilmistir. Uriiniin
bekleme siresini etkileyen etmenler olarak, UrGnin cinsi, gece veya giundiz

vardiyasinda yapilmasi, o an tezgahta islenen Grlnin cinsi sayilabilir.

Karar agacinda bir trinin bekleme slresinin tezgahtaki Grtine bagh oldugu
gériilmektedir. Ornegin giindiiz vardiyasinda T uriinl, gece vardiyasinda da D ve K
urdnlerinin bekleme sureleri incelendiginde siparis edilen Urln ile tezgahtaki Grin
ayni ise bekleme siresi 0 olarak tanimlanmistir. Tezgahta ayni Urln islenecegi igin
makine ayar suresi ya da tezgah donusleri olmayacadi icin bekleme siresi de

olmayacaktir.

Bu uygulamada karar agacinin okunabilir hale getirmek igin trlnler Gi¢ grupta
toplanmistir. Gergek Uretim ortaminda su sayacinin Grin cesitliligi ¢cok fazladir. Bu

durum karar agacinin kesinligini azaltmaktadir.
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Veri 6n isleme asamasinda 5 adet CNC makinesinden toplam 2007 yili
verileri olarak 3100 veri alinmistir. Bu verilerden toplam c¢alisma zamani 0’dan

blyuk olan 1518 adedi dikkate alinmigtir.

2007 yili CNC verilerinde 65 farkh trdn tipi, 2007 yili macga verilerinde 101
farkh Grdn tipi, 2007 transfer makinesi verilerinde 69 farkl Grtin tipi gdzlemlenmigtir.

Bu dranler T tipi K tipi ve D tipi olmak Gzere ¢ ana gruba toplanmistir.

2007 yih CNC verilerinde 22, 2007 yili Maca verilerinde 37, 2007 yili
Transfer makinesi verilerinde 31 farkh operatér ismi gegmektedir. Uygulamada

operatoér alani dikkate alinmamistir.

Gecmis verilerde yapilan isin hangi operator tarafindan yapildi§i verisi
bulunmasina ragmen uygulamada bu o&zellik dikkate alinmamistir. isletmeden
operatorlerle ilgili ne kadar zamandir o isletmede c¢alistigl ya da egitim seviyesi gibi
veriler elde edilebilmis olsa idi bu durumun dikkate alinmasi ¢ok daha kararh bir

siniflama kuralinin olusturulmasini saglamis olacaktir.
Vardiya saatleri gece ve glindiiz olarak iki kisim olarak tanimlidir.

Makine ayar sureleri, tezgah doénUsleri ve diger duruslar toplam duruslar adi

altinda toplanmistir.

Bu calismada veri madenciligi tekniklerini kullanarak Uretim siresinin tahmin
edilebilecegi gosteriimistir. isletmeler gecmis veriler 1s1ginda makinelerini ve iretim
sistemlerinin modellerini olusturabilirler. Uretim siresini etkileyen faktorlerin hangi
nedenlerden olustugunu analiz edip, gerekli 6nlemleri alarak teslim sirelerinin daha
dogru verebilirler. Ancak Uretim suresinin tahmininde performansin arttirilabilmesi
icin makine verilerinin yaninda isgiler ile ilgili verilerin de toplanmasi ve hesaba
katilmasi gereklidir. Bu nedenle isletmeler analizi yapmadan 6nce gerekli zaman ve

metot etltlerini yaparak gerekli verileri toplamalari gereklidir.

Bu calismada karar agaglari ile siniflandirma teknigi kullanilarak tahmin
yapillmaya cahlsiimistir. Karar agaclari ile slrekli tipteki degiskenlerin tahmini
yapillamamasindan 6turi tahmin icin calisma yapay sinir adlari, cizelgeleme
problemlerinin ¢6zUmU icin de genetik algoritmalar gibi bagka veri madenciligi

teknikleri kullanilarak geligtirilebilir.

84



KAYNAKLAR

ABDOLI, Mansour. ve Choobineh, F. Fred., “Empirical Bayes forecasting methods
for job flow times”, IHE Transactions, Temmuz, 2005,
http://www.entrepreneur.com/tradejournals/article/print/133516519.html,
(05.02.2009).

AJOKU, Pamela N. ve Bart Nnaji, “Improving Productivity in Manufacturing
Environments Using Data Mining”, http://ieweb.uta.edu/vchen/AIDM/AIDM-
Ajoku.pdf, 10.02.2009.

ALENEZI, Abdulrahman, Scott A. Moses ve Theodore B. Trafalis, “Real-Time
prediction of order flowtimes using support vector regression”, Computers and
Operations Research, Vol. 35, No. 11, 2008, ss. 3489-3503.

BACKUS, Philip, Mani Janakiram, Shanin Mowzoon, George C. Runger ve Amit
Bhargava, “Factory Cycle Time Prediction with a Data Mining Approach”, IEEE
Transactions On Semiconductor Manufacturing, Vol. 19, No. 2, 2006, ss. 252-
258.

BASKAK, Murat ve Vural Erol, “Siparis Tipi Atdlyelerde is Siralama Problemi igin bir
genetik algoritma uygulamasi”, YA/EM’2004-Yéneylem/Endiistri Miihendisligi-
XXIV Ulusal Kongresi, 15-18 Haziran 2004, Gaziantep — Adana.

BAYKASOGLU, Adil, Mustafa Gécken ve Zeynep D. Unutmaz. “New Approaches to
due date assignment in job shops”, European Journal of Opreational Research
187, 2008, ss. 31-45.

BiQEN, Pelin, “Veri Madenciligi: Siniflandirma ve Tahmin Yoéntemlerini Kullanarak
Bir Uygulama”, (Yayinlanmamis Yiksek Lisans Tezi), Yildiz Teknik Universitesi

Sosyal Bilimler Enstitiisd, istanbul, 2002.

BRAHA(ED), Dan. Data Mining for Design and Manufacturing, Preface, Springer,
2002, Hardcover,ISBN:1-4020-0034-0.

BUCHNER, Alex G., Sarabjot S. Anand ve John G. Hughes. “Data Mining in
Manufacturing Environments: Goals, Techniques and Applications”, Studies in
Informatics and Control, 1997, ss. 319-328.

85



CHINCHOLKAR, Mandar M., Timoty Burroughs ve Jeffrey W. Hermann. “Estimating
Manufacturing Cycle Time and Throughput in Flow Shops with Process Drift and
Inspection”, 2004, http://www.isr.umd.edu/Labs/CIM/projects/dfp/flowshop.pdf,
(10.02.2009).

CUNHA, C.Da, Bruno Agard ve Andrew Kusiak. “Data Mining for improvement of
product quality”, International Journal of Production Research, Vol. 44, No. 18-
19, 2006, ss. 4027-4041.

INTERNATIONAL LABOUR OFFICE (Uluslararasi Calisma Orgiitii). Is Etiidii
Kitabi, ¢ev. Zihal Akal, Milli Prodiktivite Merkezi Yayinlari: 29, Dérdlincu Basim,
Ankara, 1991.

DEMIR, Prof. Dr. M. Hulusi ve Prof. Dr. Sevkinaz Gimisoglu. Uretim Yénetimi
(islemler Yonetimi), Beta Yayinlari, istanbul, Kasim 1998, Genisletilmis 5. Baski.

DENER, Murat, Murat Dorterler ve Abdullah Orman, “A¢ik Kaynak Kodlu Veri
Madenciligi Programlari: WEKA'da Ornek Uygulama”, Akademik Bilisim, 2009,
Harran Universitesi, Sanliurfa, http:/ab.org.tr/ab09/bildiri/42.pdf, (10.01.2010), ss.
787-796.

DUNHAM, Margaret H. Data Mining Introductory and Advanced Topics, Kitap,
Prentice Hall, New Jersey, 2003.

ELMAS, Cetin. Yapay Sinir Aglan (Kuram, Mimari, Egitim, Uygulama), Seckin
Yayincilik, Ankara, 2003.

ENNS, Silvanus T. “Lead time selection and the behaviour of work flow in job

shops”, European Journal of Operational Research 109, 1998, ss. 122-136.

ERTEK, Giirdal, Can Kuruca, Cenk Aydin, Besim Ferit Erel, Harun Dogan, Mustafa
Duman, Mete Ocal ve Zeynep Damla Ok. “Visual and analytical mining of sales
transaction data for production planning and marketing”, 4th International

Symposium on Intelligent Manufacturing Systems, 2004, ss. 848-859.

FAYYAD, Usama, Gregory Piatetsky ve Shapiro, Padhraic Smyth. “Knowledge
Discovery and Data Mining: Towards a Unifying Framework”, 1996,
http://courses.cs.cornell.edu/cs478/2000sp/handoutDBLP, (20.03.2009).

86



FiLiz, Atilla. Uretim Yénetiminde VERIMLILIK SIRLARI, Sistem Yayincilik,
istanbul, Nisan 2008,

GOODWIN, Randall, Russell Miller,Eugene Tuv, Alexander Borisov, Mani
Janakiram ve Sigal Louchheim. “Advancements and Applications of Statistical
Learning/Data Mining in Semiconductor Manufacturing”, Intel Technology Journal,
Vol. 8, No. 4, 2004, ss. 325-336.

GOVIND, Nirmal ve Theresa M. Roeder. “Estimating Expected Completion Times
with Probalistic Job Routing”, Proceedings of the 2006 Winter Simulation
Conference, ss. 1804-1810.

HA, Sung Ho ve Sang Chan Park. “Application of data mining tools to hotel data
mart on the Intranet for database marketing”, Expert Systems With Applications
15, 1998, ss. 1-31.

HAN, Jiawei ve Micheline Kamber. Data Mining Concepts and Techniques ,

Kitap, ikinci baski, Morgan Kaufmann, San Francisco, 2006.

HARDING, James A., M.Shahbaz, Srinivas ve Andrew Kusiak. “Data Mining in
Manufacturing : A review”, Journal of Manufacturing Science and Engineering,
2006, Vol. 128, ss. 969 -976.

JOTHISHANKAR, M. C., Tong (Teresa) Wu, Johnie Roberts, Jiun-Yan Shiau. “Case
Study: Appling Data Mining to Defect Diagnosis”, Journal of Advanced
Manufacturing Systems, Vol.3, No.1, 2004, ss. 69-83.

KAMATH, Narasimha, Subir Bhattacharya, “Lead time minimization of a multi-
product, single-processor system: A comparison of cyclic policies”, Int. J.
Production Economics, Vol. 106, 2007, ss. 28-40.

KANTARDZIC, Mehmed. Data Mining Concepts, Models, Methods, and
Algorithms, Kitap, Wiley — Interscience, USA, 2003.

KARABOGA, Dervis. Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalari, Kitap, Atlas Yayin
Dagitim, istanbul, 2004.

KOBU, Prof. Dr. Biilent. Uretim Yonetimi, Beta Yayinlari, istanbul, Kasim 2008,
Genigletilmis 14. Baski.

87



KUSAR, Janez, Ales Brezovar, Janez Grum, Marko Starbek. “Realistic lead time
scheduling of operations of orders”, International Journal of Machine Tools &
Manufacture, Vol 44, 2004, ss.1037-1046.

KUSIAK, Andrew. “Data Mining: manufacturing and service applications”,
International .journal of Production Research, Vol. 44, No. 18-19, 2006, ss.
4175-4191.

KUSIAK, Andrew. “Data Mining in Design of Products and Production Systems”,
Proceedings of INCOM’2006:12th IFAC/IFIP/IFORS/IEEE Symposium on
Control Problems in Manufacturing, Vol. 1, 2006, Saint-Etienne, France, ss. 49-
53.

LAU, H.C.W., Bing Jiang, W.B. Lee ve K.H. Lau. “Development of intelligent data
mining system for a dispersed manufacturing network”, Expert Systems, 2001
Vol.18, ss. 175-185.

LEE, Ho Woo, No Ik Park ve Se Won Lee. “Analysis of the manufactiuring lead time
in a production system with non-renewal batch input, threshold, policy and post
operation”, Applied Mathematical Modeling 31, 2007, ss. 2160-2171.

LIAO, Da-Yin ve Chia-Nan Wang. “Neural-Network Based Delivery Time Estimates
for Prioritized 300-mm Automatic Material Handling Operations”, IEEE
Transactions on Semiconductor Manufacturing, Vol. 17, No.3, 2004, ss. 324-
332.

MENON, Rakesh, Loh Han Tong ve S. Sathiyakeerthi. “Analyzing textual databases
using data mining to enable fast product development processes”, Reliability
Engineering and System Safety 88, 2005, ss. 171-180.

MOSES, Scott A., Hank Grant, Le Gruenwald ve Simin Pulat. “Real-time due-date
promising by build-to-order environments”, International Journal of Production
Research., Vol. 42, No.20, ss. 4353-4375.

OGUZLAR, Ayse. “Veri On isleme”, Erciyes Universitesi iktisadi ve idari Bilimler
Fakiiltesi Dergisi, Sayi: 21, 2003, ss. 67-76

88



Oracle Applications, “Manufacturing Lead Time Computations”, http://download-
west.oracle.com/docs/cd/A60725 05/html/comnls/us/bom/Idtms03.htm,
(28.11.2009)

OZEKES, Serhat, “Veri Madenciligi Modelleri ve Uygulama Alanlar”, istanbul
Ticaret Universitesi Dergisi, Sayi:3, 2003, ss. 65-82.

OZEKES, Serhat. “Veri Madenciligi Uygulamasi”, (Yayinlanmamis Yiksek Lisans

Tezi), Marmara Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiis(, istanbul, 2002,

SLOTNICK, Susan A. ve Matthew J. Sobel. “Manufacturing lead-time rules:
Customer retention versus tardiness costs”, European Journal of Operational
Research 163, 2005, ss. 825-856.

WANG, Kesheng. “Applying data mining to manufacturing: the nature and
implications”, Springer Science+Business Media, LLC 2007, 2007, ss. 487-495.

WESTPAL, Christopher ve Teresa Blaxton. Data Mining Solutions Methods and
Tools for Solving Real-World Problems, Wiley Computer Publishing, John Wiley
& Sons, Inc., 1998.

YURTSEVER, Ulas. “Veri Madenciligi ve Uygulamasi®’, (Yayinlanmamis Yuksek

Lisans Tezi), Sakarya Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitlisti, Sakarya, 2002.

89



