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OZET

OTOMOTIV SEKTORUNDE KALITE KONTROL SURECINDE VERI
MADENCILiGi YONTEMLERI iLE KARAR DESTEK SISTEMi
UYGULAMASI

Hikmet CANLI
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Sinan TOKLU
Aralik 2017, 48 Sayfa

Gilinlimiizde otomotiv sektorii, gelismis ve hatta gelismekte olan iilkeler i¢in “anahtar”
sektor roliindedir. Giliglii bir otomotiv sektorli, sanayilesmis {ilkelerin ortak
ozelliklerinden biri olarak goziimiize ¢carpmaktadir. Bu sektorde iiretim birgok siirecten
olusmaktadir. Bu siireclerin en 6nemli olanlarindan biri de kalite kontroldiir. Bu alanda
Olciim verileri ¢ok fazladir ve verilerin hacmi arttikca insanlarin anladigi oran
azalmaktadir. Varyasyonlar kalitenin diismanidir ve her seyde varyasyon bulunmaktadir.
Bu tez ¢aligmasinda veri madenciligi yontemlerinden olan siniflandirma algoritmalari ile
kalite kontrol siirecinde bir karar destek sistemi uygulamasi yapilmistir. Bu calisma
hazirlanirken veri madenciligi i¢in Capraz Endiistri Standart islem Modeli (CRISP)
kullanilmistir. Calismada siniflandirma algoritmalar1 sonuglarin performanslart Capraz
Gecerleme ve Hold-Out yontemleri ile karsilastirilmistir. Capraz gegerleme kati olarak 5
kat ve 10 kat ¢apraz gegerleme kat1 kullanilmistir. Hold-Out yontemi ile de %40-%60,
%25-75, %20-%80 ayrim oranlarina sahip sirasiyla test ve egitim veri setine ayrilmigtir.
Karsilastirma sonucunda karar agaci ile kurulan modeller diger modellerden daha iyi
sonug¢ vermistir. En iyi performansi gdsteren C4.5 karar agaci algoritmasimin dogruluk
orani yaklasik 0.87°dir. Yine baska bir karar agaci olan Random Forest algoritmasi da
yiiksek bir dogruluk oranina ulagsa da zaman performansi olarak geride kalmistir. Bu iki
algoritmay1 performans olarak NaiveBayes ve SMO algoritmalar1 izlemektedir. Bu
calismada ek olarak veri madenciligi yontemlerinden biri olan veri gorsellestirme
teknikleri kullanilarak kalite analizi i¢in bir uygulamaya da yer verilmistir.

Anahtar sézciikler: Kalite kontrol, Karar destek, Uretim, Veri gérsellestirme, Veri
madenciligi.



ABSTRACT

APPLICATION OF DECISION SUPPORT SYSTEM WITH DATA MINING
METHODS IN AUTOMOTIVE SECTOR IN QUALITY CONTROL

Hikmet CANLI
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Computer
Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Sinan TOKLU
December 2017, 48 pages

Today, the automotive sector is the "key" sector for developed and even developing
countries. A strong automotive sector is striking as one of the common features of
industrialized countries. Production in this sector consists of many processes. One of the
most important of these processes is quality control. The measurement data in this area is
very large and as the volume of data increases, the rate that people understand is reduced.
Variations are the enemy of quality and there is variation in everything. In this thesis
study, a decision support system is applied in the quality control process with
classification algorithms which are data mining methods. While this work was underway,
the Cross Industry Standardized Processing Model (CRISP) was used for data mining.
The performance of the results of the classification algorithms in the study was compared
with the Cross Validation and Hold-Out methods. With the Hold-Out method, the test and
training data set is divided into 40% -60%, 25-75%, 20% -80% discrimination ratios
respectively. As a result of the comparison, the models established with the decision tree
gave better results than the other models. The best performing C4.5 decision tree
algorithm has an accuracy rate of about 0.87. Yet another decision tree, the Random
Forest algorithm, has reached a high accuracy rate, but is still out of time performance.
These two algorithms are followed by Naive Bayes and SMO algorithms in performance.
In this study, an application for quality analysis using data visualization techniques, which
is one of the data mining methods, is also included.

Keywords: Data mining, Data visualization, Decision support, Production, Quality
control.



1. GIRIS

Kalite kontrolin amaci, tlketici isteklerinin ve isletmenin genel gayesini birlikte
muhtemel en ekonomik seviyede karsilayabilecek Griiniin Gretilmesini saglayacak plan
ve programlarin gelistirilerek uygulanmasi ve etkin bir sekilde yiritilmesini saglamaktir.
Bir Uriin Gretim asamasinda pek ¢cok operasyondan gecmektedir. Bu operasyonlarin her
biri belli kontrol planlarina sahiptir. Kontrol planlari Gretilecek parganin ilgili
operasyonuna ait Olclim nominal 6lciim degerlerini icermektedir. Bir kontrol planinda
tek bir operasyon igin yizlerce olgiim degeri gerekebilir. Seri iretim yapan otomotiv
sektorindeki isletmelerde Urlin sayisinin ¢ok olmasindan dolayi 6l¢iim degerleri ¢ok
blyuk veri setleri olusturmaktadir. Veri seti blyldikge bunlari anlamak analiz etmek
zorlasir ve zaman kaybettirmektedir. Ayrica temel istatistik ve akil ylritme
yontemleriyle yapilan analizler bize Uretim gerceklestikten sonra sonuc¢ vermektedir ve
belli bir kural ve tahmin olusturamamaktadir. Bu tez calismasinin amaci uygun veri
madenciligi yontemleri kullanarak kalite sirecinin daha iyi daha hizh bir sekilde
anlasilmasini saglamaktir. Ayrica Urlnlerin tamamini incelemek yerine belirli zaman
araliklarinda prosesi yeterince temsil edebilecek nitelikte 6rneklemler cekilir. Amac bu
veri icinde sakl, gelecekle ilgili tahmin yapmakta kullanilabilecek kural ve bagintilarin

cikariimasidir.

Kalite kontrol veri madenciliginin uygulama alanlarindan bir tanesidir. Veri tabani
Uzerinden elde edilen veriler lzerinde uygulanan kalite kontrol yontemleriyle, kalite
diizeyinin istenilen standartlara uygun olup olmadigi arastirihr. Eger kalite dizeyi
istenilen standartlara uygun degilse, kaliteyi istenilen seviyeye ¢ikartmak amaciyla cesitli

onlemler alinir.

Kalite kontrolde veri madencili§inden yararlanilmasi, veriye daha ¢abuk ve kolay
ulasilmasini, dolayisiyla zaman ve maliyetten tasarruf edilmesini saglar. Literatir
taramasi yaparak kalite kontrol stirecinde yapilan baslica veri madenciligi calismalarina

bakacak olursak;



Deng ve Wang tarafindan zaman serisi veri madenciligi metodolojisine dayanarak, su
kalitesinde zaman serisi verileri icin yeni ve genel bir analiz gergevesi Onerisinde
bulunulan bir galisma yapilmistir. Bu ¢alisma iki bélimden olugmaktadir; uygulama
bilesenleri ve su kalitesi verilerindeki zaman serisi veri madenciliginin ortak gérevleri. ilk
bolimde, zaman serilerini iki boyutlu normal bulutlara pargalamayi ve granile
seviyedeki benzerlikleri hesaplamayi énermislerdir. ikinci kisimda benzerlik matrisi ile su
kalitesi zaman serisi 6rnek verileri ile benzerlik arastirmasi, anormallik tespiti ve model
bulma galismalari yapilmistir. Cin'in Yangtze Nehri'nin st menzilindeki bes izleme
istasyonundan toplanan haftalik Dissolve Oksijen zaman serisi verilerine iliskin bir vaka
galismasini incelemislerdir. Deneysel sonuglar, Onerilen analiz ¢ergevesinin, su
kalitesindeki tarihsel zaman serisi verilerinden gizli ve degerli bilgiyi kesfetmek icin

uygulanabilir ve etkili bir ydntem oldugunu goéstermistir [1].

Baykasoglu yaptigi calismada veri madenciligi ve uygulama alanlarini bahsetmis ve daha
sonra da cimento sektoriinde yaptigl bir uygulamayi anlatmistir. Basma dayanikliligi en
onemli ¢imento ozelligidir, 6yle ki kalite kontrol i¢cin ana parametredir. Basma
dayaniklihginin belirlenmesi igin standart “28 glin basma dayaniklihgi testi” yaygin olarak
kullanilir. Bu test ¢imento Uretimi slirecinde her partiden alinan numunelerin 28 giin
bekletilerek basma mukavemetin deneysel olarak belirlenmesini igerir. Fakat ¢cimento
basma dayanikliliginin deneysel sonuclarinin elde edilmesiicin 28 glin beklemek endustri
icin uzun bir zamandir. Bu nedenle, basma mukavemetinin daha hizli belirlenmesi
¢imento endustrisi igin bir ihtiyagtir ve arastirmacilarin ilgisini hak etmektedir. Calismada
Portland kompozit cimentosunun basma mukavemetini tahmin etmek icin gen denklem
programlama ve yapay sinir aglari olarak bilinen iki yeni nesil veri madenciligi yontemi
ve regresyon analizi olarak bilinen klasik bir veri madenciligi yontemi kullanilarak bu
yontemlerin performanslari karsilastiriimistir. Yapilan calisma sonucunda yapay zeka
temelli yéntemlerin daha iyi sonug¢ verdigi gozlenmistir. Ozellikle gen denklem

programlama diger yontemlerden daha iyi sonu¢ vermistir [2].

Glawar ve arkadaslari yaptigi bir calismada veri madenciligi ile desteklenen kalite odakh
bakim planlamasi lzerinde uygulamasini anlatmistir. Calismaya gore dogru zamanda
gerceklestirilen uygun bakim tedbirleri, modern imalat sistemlerinde tesisin

kullanilabilirligini, Grln kalitesini ve siireg verimliligini giivence altina almak igin énemli



bir etkendir. Kurulan bakim stratejileri, cogu kez, bu giglu iligkili yonleri birlestirmede
yetersiz kalmistir. Bltlncil bir sekilde tahmin edebilecek durumda degildirler ve bu
nedenle gereksiz yiksek bakim calismalari, zaman kaybina, kalite ve erisilebilirlik
bozukluklarinin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Bakim planlamasi igin bitlincul ve
ongoricu bir yaklasim gergeklestirmek igin, gesitli verilerin "sebep sonug" tutarliliklariile
tutarh bir sekilde derlenmesi ve iliskilendirilmesi igin bir ydntem énerilmektedir. Bilesen
seviyesindeki Uretim tesislerini pargalayarak, veri madenciligi yontemlerini kullanarak
durum izleme verilerini, veri yipranmasini, kaliteyi ve Uretim verilerini birbirine
baglamak i¢in bir temel olusturulur. Bu gergeve, kritik bakim kosullarin belirlenmesini,

hata momentlerinin ve kalite sapmalarinin 6ngorilmesini saglamaktadir [3].

Harding ve arkadaslari imalatta veri madenciligini konusunda detayl bir arastirmada
bulunmuslardir. Bu arastirma, veri madenciligi lretim mihendisligi uygulamalari,
Ozellikle Gretim sliregleri, operasyonlar, ariza tespiti, bakim, karar destek ve trin kalitesi
iyilestirme konularini incelemistir. Arastirmalarinda, genel olarak veri madenciligi alanini
tartismak yerine, veri madenciliginin imalat sanayii ile alakali oldugunu gostermeye
cahsmislardir. Bu arastirmada veri madenciligi Uretiminde sayisiz uygulama
incelenmistir. Son vyillarda ariza tespiti, kalite iyilestirme, Uretim sistemleri ve
muhendislik tasarimi gibi bazi imalat alanlarindaki yayin sayisinin 6nemli bir artisi vardir.
Diger alanlar nispeten daha az Onem gormektedir. Ayrica arastirmada veri
madenciliginin imalat sanayinde bulylmesini saglamak icin veri temizleme i¢in daha

genel bir stirecin gerekli olduguna kanisina variimistir [4].

Kamal tarafindan yapilan bir arastirmada Gretimdeki kalite kontrol sirecini gelistirmek
icin uygulanan veri madenciligi yaklasimlari anlatilmistir. Verilerin hacmi arttikc¢a
kacinilmaz olarak insanin anladigl oran kiiclilmektedir. Cesitlilik ve ihtimal kalitenin
dismanidir. Uriin kalitesi, herhangi bir islem icin odak noktasi olmalidir. Uygun veri
madenciligi aracglarini ve istatistiksel akil ylritme kavramini kullanarak, yoneticiler ve
calisanlar slreclerinin daha iyi anlasiimasini saglamislardir. Kamal veri madenciliginin
yaninda SPC’sinin de kalitedeki varyasyonlarin anlasiimasinda onemli bir rol aldigini
calismasinda anlatmistir. Sonug olarak kalite kontrol siirecinde veri madenciligi konsepti
ve teknikleri, SPC tasarimi ve performansi verilerdeki kaliplari aramak ve iyilestirmek igin

genel bir bakis olusturmaktadir [5].



Khan ve arkadaslari tarafindan yapilan bir calismada liretimde verimli kalite kontroli igin
istatistiki veri madenciligini yontemleri anlatiimistir. Makinelerin yaygin kullanimi, esnek
/ yeniden yapilandirilabilir Gretim ve tamamen otomatiklestirilmis fabrikalara gegis,
Uretim surecinde kaydedilen bilgilerin akillica kullanilmasini zorunlu kilmaktadir.
Modern lretim slregleri, sirecin farkli asamalarinda, érnegin sensér 6lgimleri, makine
okumalari vb. Boyunca Terabaytlik bilgi tretir ve bu biiylk veri setinin ana katkisi, farkli
kalite kontrol siirecleridir. Calismada imalat verilerinden degerli bilgiler elde etmek icin
bir ydntem 6ngdriilmistiir. Onerilen ydénteme gore, istatistikte Genetik Algoritma icin
bir performans fonksiyonu olarak olasiliklarin ve olasilik ilkelerinin uzatilmasinin
karsilastirilmasina dayanmaktadir. Yapilan ¢alisma sonucunda 0,0095 civarinda hata
ihtimaline izin vererek QC7 (UT) kaynaklarinin yaklasik% 98'ini iyilestirilebildigi sonucuna
varilmistir.  Ancak, endustriyel kalite standartlarina gore bu rakam 0,00025%i
gecmemelidir. Bu kalite standartlarini  yakalamak icin de farkh yontemler

dustinmdislerdir [6].

Chen ve arkadaslari tarafindan yapilan bir calismada tretim endistrinde kalite kontrol
tasarimi igin veri madenciligi kullanimini anlatmiglardir. Calismada yari iletken tesislerin
Uretim slirecindeki temel tutarsizlik nedenlerini kesfetmekte kullanilan iki veri
madenciligi siniflandirma analizinin(Karar Agaclari ve Bayes Algoritmasi) dogrulugu
karsilastinlmistir. Calismada dort dzellik incelenmistir; insan, Makine, Malzeme ve
Yonetim. Amag en kisa strede en iyi ektiyi verecek makinayi tespit etmektir. Elde edilen
sonuclara gore Karar agaci algoritmasi, yari iletken ambalaj endistrisinde kalite
problemlerini analiz etmek icin Bayes algoritmasindan daha etkilidir ve uygundur

sonucuna varilmistir [7].

Ferreiro tarafindan yapilan ¢alismada havacilik endistrisinde delme isleminde ¢apak
algilamak icin yapilan kalite kontrol siirecinde veri madenciligi incelenmistir. Basit bir
deney tasarimi ve veri madenciligi tekniklerinden, 6zellikle degiskenlerin se¢imi ve
makine 6grenme algoritmalarindan, delme islemi sirasinda ¢apak saptanmasi igin bir
model gelistirilmis. Model makine i¢ sinyaline ve sirecin kosullarinin belirli
parametrelerine dayanir bu nedenle uygulamasi daha kolay olmus ve harici sensoérler
kullanilmamistir. Delme islemi sirasinda ¢apak olustugunda on-line tespit etmek icin bir

izleme sistemi olusturulmustur. Ve ikinci olarak delme isleminin hangi parametrelerinde



capak olusup olusmadigi tanimlanir. Sonuglarla ilgili olarak, hemen hemen tim gelismis
modeller mevcut matematiksel modelden daha yiliksek bir dogruluk saglar. Dahasi,
Naive Bayes'e dayanan nihai model icin dogruluk% 95 ve standart sapma 0'a esittir, yani
cok kararl bir model oldugu anlamina gelir. Bu noktada, modelin kétl bir tahminde
bulundugu durumlarin ¢cogunda, capagin havai sinirlara (127 Im) ¢ok yakin olmasi ve
bunun hangi rizgar oraninin belirlenmesini daha zor hale getirdigi de belirtilmistir.
Dikkate alinmasi gereken diger bir husus, delinmis delik capak olsun veya olmasin,
tahmini hatanin ayni 6nemi bulunmamasidir. Bu vakalarin tespiti icin model

gelistirilerek, capaklarin incelenme sayisi 6nemli dl¢tide azaltiimis [8].

incelenen bu ¢alismalarda genel amac kalite kontrol siirecinin zaman olarak azaltilmasi,
kaliteyi bozan durumlarin tespiti ve karar verme vyetisinin kolaylastirilmasidir. Bu
arastirmalar acikca gostermektedir ki veri madenciliginin kalite kontrol stirecinde ¢cok
onemli bir yeri bulunmaktadir. Ayrica genel kani olan tahmin icin siniflandirma
algoritmalari kullanildigi bu ¢alisma ile dogrulanmistir. Bu cgalismalar neticesinde
yapilacak c¢alismada veri madenciligi tekniklerinden siniflandirma algoritmalari
kullanilmasina karar verilmistir ve bu calismada C4.5, Random Forest, SMO ve Bayes

algoritmalari Gizerine galisma yapilmistir.

Bu tez calismasinin amaci otomotiv sektoriinde, kalite kontrol siirecinde, 6l¢iim veri
setlerinin siniflandirma temelli veri madenciligi yontemleriyle hatali pargalari en iyi

tahmin eden siniflandirma algoritmasini bulmaktir.

Bu ¢alismanin ikinci béliminde kalite kontrol, tGglinci boéliminde veri madenciligi
doérdinci boliminde veri madenciligi ve kalite kontrol siireci arasindaki iliski, besinci
bolliminde yapilan calisma ile kurulan modellere ve bu modellerin performanslarinin
yer aldigi sonuglarla ilgili bilgiler yer almaktadir. Tez kapsaminda yapilan uygulamalarin

degerlendirilmesi tartisma ve sonug boélimiinde yer almaktadir.

Veri madenciligi algoritmalari ile kurulacak olan modellerde veri madenciligi icin capraz

endustri standart slreci adimlari kullanilmistir [9].

Siniflandirmaya dayali veri madenciligi algoritmalari ile olusturulan modeller kendi
aralarinda karsilagtirilarak en iyi sonucu veren modelin segildigi kisim Bulgular

boliiminde yer almaktadir. Calismanin son boélimi olan tartisma ve sonug bolimiinde



tezin genel bir degerlendirmesi ele alinmstir.

Veri On isleme

oEksik verilen dizeltilmesi ve tespiti
e Akiri verilerin diizeltilmesi ve tespiti
sVeri Donusturme

Sonug Modelleme

*Sonug ve Bulgular oC4.5
*Random Forest
*SMO

*Naive Bayes

Veri Analizi ve Veri Gorsellestirme Degisken Azaltma

R «PCA(Temel Bilegsen Analizi)
*Weka

*Minitab

eSonug

Sekil 1.1. Tez ¢alismasinin genel isleyis goriiniimii.

Tez kapsaminda yapilan ¢aligmalarin genel gosterimi asagida yer alan Sekil 1.1°de yer
almaktadir. Veri on isleme kisminda veri seti hazirlanirken yapilan islemlere yer
verilmistir. Modelleme kisminda kurulan veri madenciligi modelleri anlatilmistir.

Degisken azalma, veri analizi, veri gorsellestirme ve sonug tezin diger asamalaridir.



2. KALITE KONTROL

Kalite (Qualites) Latince, “nasil olustugu” anlamina gelen “qualis” kelimesinden
tlremistir ve bir Grlinlin, istenen gorevi daha iyi yapabilme (musteri beklentilerini azami
diizeyde saglayan) veya her zaman ayni sekilde yapabilmesi (strekli iyilestirme) icin

sahip olmasi gereken 6zellik olarak tanimlanmistir [10].
Kalite ile ilgili degisik tanimlar mevcuttur. Bu tanimlardan bazilari asagida verilmistir:

e Kalite, bir Grlin ya da hizmetin belirlenen ya da olabilecek ihtiyaclari karsilama

kabiliyetine dayali 6zelliklerin toplamidir (1SO).

e Kalite, bir mal ya da hizmetin belirli bir gerekliligi karsilayabilme yeteneklerini

ortaya koyan karakteristiklerin timudir (ASQC).

e Kalite bir malin ya da hizmetin tiketicinin hizmetlerine uygunluk

derecesidir.(EOQC).

Kontrol, mevcut sonuclarla hedefleri ve amaclari kiyaslama ve gerekli oldugunda

dizeltici 6nlemleri alma sirecidir. Herhangi bir kontrol sistemi li¢ bélimden olusur:
1. Bir standart veya hedef
2. Bir basariyi 6lgme amaci
3. Olgilen basarinin standartlarla karsilastiriimasi

Kalite Kontrol;

1. Uriin veya hizmetin kullanim icin uygun olmamasina neden olacak kusurlarini

Onleme, tespit etme ve diizeltme islemidir.

2. Uretimi yapilan parca, iriin ve Uniteden alinacak numunelerin incelenmesi

suretiyle istenilen kalite seviyesine ulasilmasi icin yapilan islemlere denir.

3. Bir Grlinln tuketicisini tatmin etmesi ve onun beklentilerini en iyi bicimde

karsilamasi amaciyla tretimin her asamasinda slirdirilen denetim islemleridir.

4. Uretimin planlanmasi asamasinda belirlenen kalite standartlarina dretim



islemleri boyunca, 6ncesinde ve sonrasinda ne oOl¢lide uyuldugunun incelenmesi

ve gozlenmesidir.

Amaglari;

1. Satin alinan malzeme ve pargalarin 6nceden belirlenmis kalite standartlarini

karsilamasini saglamak.
2. imalat prosesi siiresince tasarim 6zelliklerine uygunlugu siirdiirmek.
3. Nihai Uriin veya hizmet i¢cin miimkin olan en yiksek kalite seviyesine ulagmak.

a. Imalattaki hurda ve yeniden isleme ile sikayet sayisi ve misteriden geri

donusleri azaltarak verimliligi artirma.

4. Kalite standartlarina ulasiilmadiginda artan i¢ ve dis basarisizhik maliyetlerini

azaltmak.

Girdiler Ciktilar
(Hammadde, parca vs.) P Uretim Prosesi —p| (Uriin ve Hizmetler) - Miisteri

________ R e B

1 - H . .
Kabul I Omekleme Teknikleri | istatistiksel Proses Grnekleme Teknikleri ! Kontrol
! 1

.. .
Orneklemesi | Kontrol | Orneklemesi

Tedarikgi|

I r .

KALITE KONTROL

Sekil 2.1. Kalite kontrol siireci.



3. VERi MADENCILiGi

Veri madenciligi bliyik miktarda bilginin depolanmasi ve faydali bilginin ayristirilarak
diizenlenmesi siirecidir. Baska bir tanimla; Veri tabanlarinda bilgi kesfi, siklikla, byik
hacimde veri koleksiyonundan faydali bilgiyi kesfetmeyi hedefleyen, Veri Madenciligi
olarak adlandiriimaktadir [11]. Veri Madenciligi, pek ¢ok analiz araci kullanimiyla veri
icerisinde oriintu ve iliskileri kesfederek, bunlari gegerli tahminler yapmak igin kullanan

bir strectir [12].

3.1. VERi MADENCILIGINiN TARIHSEL GELiSiMi

Veri madenciliginin ilk calismalari 1950’lere dayanmaktadir ilk bilgisayarlarla beraber.
Sayimlar icin bilgisayarlar kullaniliyordu. 1960’larda veri koleksiyonu veri tabani
yaratimlari baslamistir. 1970°de iliskisel veri modeli ve iliskisel VTYS uygulamalari
kullanilmistir.  1980’lerde iliskisel VTYS uygulamalari yayginlasmistir.  1990'ra
gelindiginde veri boyutlari biylimeye baslamistir ve giinlik islemlerden derlenen biyik
miktarda verinin nasil degerlendirilecegi arastirilmaya baslanmistir. 1992’de veri
madenciligi konusunda ilk yazilim gergeklestirilmistir. 2000’lere gelindiginde Veri

Ambarlari ve Veri Madenciligi uygulamalari tamamen yayginlasmaya baslamistir.

3.2. VERi MADENCILiGi CALISMA ALANLARI

Veri madenciliginin glinimiizde yaygin bir kullanim alani vardir. Ginimuizde tim
isletmeler sahip olduklari musterilerin davranislarini tahmin etmek istemektedirler. Veri
madenciligi bu amacla kullanilabilecek olan bir tekniktir. Bankacilik, pazarlama,
sigortacilik, telekomiinikasyon, borsa, tip, endistri, bilim ve miihendislik gibi alanlarda
kullanilmaktadir. Sekil 3.1’de veri madenciliginin kullanildigl bazi alanlar gosterilmistir

[14].



Veri tabam Sistemleri Istatistik

N

Yapay Sinir » Veri Madencilii | Diger Disiplinler

Aglary / \

Makine Ogrenimi

Veri Girsellestirme

Sekil 3.1.Veri madenciliginin kullanildigi alanlar.

3.2.1. Mihendislik Alaninda Yapilan Calismalar

Mihendislik alaninda veri madenciligi ¢alismalari bulunmaktadir. Bu alanda yapilan
calismalar mihendislik alaninda kullanilan her tiirlii konuyu ele almaktadir. Ornek
verecek olursak; 2007 yilinda Kiyas Kayaalp tarafindan yapilan bir ¢alismada, veri
madenciligi teknigi ile G¢ fazli asenkron motordaki sargi spirleri arasinda olusabilecek
kisa devre veya yalitim bozukluklari ve motor milinde olusabilecek mekanik dengesizlik

hatalarinin tespiti gerceklestirilmistir [13].

3.2.2. Tip Alaninda Yapilan Calismalar

Bu alanda da bir¢ok veri madenciligi calismasi bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda hastalarin
hastalik, kan degerleri, seker degerleri vb. saglik verileri kullanilmaktadir. Tip alaninda
yapilan calismalara 6rnek verilecek olursa; bir kisinin ailesinde olan bir hastaligin
kendisinde ya da diger aile liyelerinde olup olmadigina yonelik tahminsel ¢calisma, 6lim
oranlari ve salgin hastaliklarin tahmin edilmesi gibi 6rnek calismalar yapilmaktadir. Bu
c¢alismalarin ortak amaci olumlu sonug elde ederek hastalik ihtimali olan kisileri
bilinclendirmek ve tedaviye yonlendirmektir. Harleen Kaur ve arkadaslari siniflandirma
yontemlerinden karar agaci ile model kurarak gogis kanseri riskini tahmin etmeye
calismislardir. Bunun icin hastalarin yas ve cinsiyet gibi verilerinden yararlanmislardir.

GUnumuzde genetik muhendisleri bu g¢alismalar gelistirmek amaciyla c¢alismalar
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gerceklestirmektedirler [14].

3.2.3. Egitim Alaninda Yapilan Calismalar

Diinyada gerceklestirilen veri madenciligi ¢calisma alanlarindan biri de egitim alanidir.
Egitim alaninda yapilan ¢alismalarin ¢ogu 6grenci basarisi lzerine yapilan analizleri
icermektedir. Bu alanda gerceklestirilen analiz uygulamalarinin, sonraki nesiller icin
ongori olusturmak adina kullaniimasi, egitim faaliyetlerine ¢ok faydali olacagi kanisina
varilmigtir. Egitim alaninda yapilan birka¢ veri madenciligi ¢alismasini inceleyecek

olursak;

Onur inan tarafindan hazirlanan ¢alismada, hazirlik sinifi, birinci sinif ve mezun
durumunda olan 6grenciler lizerinde, Universite veri tabanindaki veriler kullanilarak;
o0grencilerin basarilarini etkileyen etmenler, basari dizeyleri, Universiteyi kazanan
O0grenci portfoyleri ve mezun olamayan 6grencilerin okulu bitirmelerini etkileyen

etmenler lzerinde ¢calismalar gergeklestirilmis ve sonuglari yorumlanmistir [15].

Serdar Ciftci tarafindan hazirlanan ¢alismada, uzaktan egitime katilan 6grencilerin ders
calisma etkinliklerinin degerlendirilmesi icin yapilan anketler ve log dosyalari

karsilastirilarak, sonuglarin farkl olup olmadiklari Gizerinde gahisiimigtir [16].

3.3. VERiI MADENCILiGi SURECi

Veri madenciligi ¢esitli adimlardan meydana gelir ve bu adimlar sayesinde bir siire¢
olarak sonuca gider. Veri kaynagindan alinan ham veriden algoritmaya giden yolda veri;
temizlenir ve indirgenir. Daha sonrasinda veri madenciligi metotlari uygulanarak gesitli
bulgular ortaya cikarilir. Bu bulgular yorumlanarak kararlar olusturulur. Son asamada
goriinen veririnin beklentileri en iyi sekilde karsilamasi icin bitin bu adimlar her
noktasiyla ele alinmali ve titiz bir sekilde uygulanmalidir. Sekil 3.2’de gorildigu lizere

veri madenciligi asamalari su bélimlerden olusmaktadir;
e Veri Se¢imi
e Onisleme

e indirgeme

11



e Veri Madenciligi

e Yorumlama ve Dogrulama

Sekil 3.2.Veri madenciligi siireci agamalari.

Veri Secimi; veri madenciligi asamalarinda en fazla zaman alan boélimlerden bir
tanesidir. Bu asamada bilgi sistemlerinde olusan bilgi iyi analiz edilmelidir ve problemle
iliskilendirilmelidir. Analizi yapan kisinin veri kalitesini 6lcmesi agisindan bu asama 6nem
teskil etmektedir. Bliylik miktardaki verilerin tek bir veri tabani veya veri ambarinda
birlestirilmesi veri madenciligi uygulamasi icin gereklidir. Veri se¢cimi agsamasi filtreleme

olarak da isimlendirilebilir.

On isleme; On isleme asamasi veri madenciliginin basarisi icin dnemlidir. Bu asamada
veri, sonraki asamalarda kullanilabilmesi icin elverisli hale getirilir. On isleme asamasinin
basarisi sonuctaki basariyi dogrudan etkiler. Basarili bir 6n isleme asamasiyla kesin ve

net sonugclara ulasmak mimkuandir.

indirgeme; Veri lizerinden faydal ve dogru sonug elde etmek icin kullanilacak verinin
indirgenmesi gerekmektedir. Ancak blylk miktardaki verinin analizi zordur. Elde
bulunan verinin blyuk bir kismi, her ne kadar 6n isleme asamasindan ge¢mis olsa da
sonraki asamalarda kullanilabilecek durumda degildir. Dolayisiyla kullanilabilecek

duruma indirgenmesi lazimdir.

Veri Madenciligi; Veri seti hazirlanincaya kadar olan asama gectikten sonraki asamadir.
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Veri bu asamaya gelince dogru ve kullanilabilir bir formata gelmektedir. Calismanin
amacina gore bu asamada veri madenciligi yontemlerinden biri veya birkagi uygulanir.

Gerektigi durumlarda farkl yontemler birlestirilerek kullanilabilir.

Yorumlama ve Dogrulama; Modellerin olusturulmasi tamamlandiktan sonraki adimdir.
Veri (zerinde veri madenciligi uygulandiktan sonra alinan sonuglar yorumlanir,
karsilastirihr ve c¢alismanin dogru sonuca ulasip ulasmadigi incelenir. Bu adimda
genellikle farkli yontemler uygulanmissa onlarin karsilagtirmasi yapilir. Elde edilen

sonuclar yapilmis olan diger calismalarin sonuclariyla karsilastirihp dogrulanir [17].

3.4. VERi MADENCILiIGi YONTEMLERI

Veri madenciligi yontemi, verinin veri madenciligi ile bilgiye nasil dénustirilebilecegi
yontemleridir. Bilgi kesfinin hedeflenen sonuglarina bagh olarak ¢ok farkli amaclara sahip
olabilirler. Bu yontemlerin bircogu istatiksel olmak (izere bircok algoritma
barindirmaktadir. Kimeleme, Siniflandirma, Regresyon ve Birliktelik Kurallari olarak dort
ana grupta incelenmektedir. Her bir grup kendi icerisinde alt gruplara ve alt
algoritmalara ayrilmaktadir. Sekil 3.3’te veri madenciligi yontemlerinin hiyerarsisi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.3.Veri yontemleri.

3.4.1. Siniflandirma Yontemi

Veriler arasindaki gizli baglanti ve kurallari ortaya ¢ikarmak icin kullanilan yontemdir.
Sik¢a kullanilan yontemlerden biridir. Bir niteligin degerini diger nitelikleri kullanarak
belirlemek icin 6nce verinin dagilimina goére bir model belirlenir. Daha sonra belirlenen
bu model, basari olani belirlendikten sonra niteligin bilinmeyen degerinin tahmin
edebilmek igin veya gelecekteki degerini bulmak igin kullanilir. Karar agaglari, Yapay Sinir

Aglari, Bayes Siniflandiricilar, Bayes Aglari bu yontemde en ¢ok kullanilan modellerdir.

3.4.2. Kimeleme Yontemi

Kimeleme, bir veri bilgilerini belirli yakinlhktaki kriterlere gore gruplara ayirma islemidir.
Bu gruplarin her birine “kiime” adi verilir. Kimeleme isleminde kiime igindeki
elemanlarin benzerligi fazla, kiimeler arasi benzerlik ise az olmalidir. Kiimeleme veri
madenciligi tekniklerinden tanimlayici modellere yani gézetimsiz siniflandirmaya girer.
Gozetimsiz siniflamada amag, baslangigta verilen ve heniiz siniflandiriimamis bir kiime,

veriyi anlamli alt kiimeler olusturacak sekilde 6beklemektir. Kiimeleme islemi tamamen
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gelen verinin 6zelliklerine gore yapilir [18].

Y

F

Kume-1 Kime-2

X

Sekil 3.4. Kiimeleme yontemi.

Sekil 3.4’te bir kiimeleme yontemi 6rnegi verilmistir. Koordinat diizleminde bulunan

noktalar Kiime-1 ve Kiime-2 olmak iizere iki kiimeye ayrilmistir.

3.4.3. Birliktelik Kurallari Yontemi

Olaylarin birlikte ger¢eklesme durumlarini ¢éziimleyen veri madenciligi yontemlerine
birliktelik kurallar1 adi verilmektedir. Bu yontemler, birlikte olma kurallarini belirli
olasiliklarla ortaya koyar. Birliktelik kurallart ¢ogunlukla biiylik marketlerde
kullanilmaktadir. Bu marketlerde miisterilerin satin aldiklari {irtinler arasindaki kurallar

olusturularak bu kurallara gore triinler yakin raflara yerlestirilmektedir.

3.5. VERi MADENCILiGi SURECi ADIMLARI

Bu calismada veri madenciligi stireci adimlari icin CRISP modeli alinmistir. CRISP modeli

sureci agsagidaki agamalardan olusmaktadir;
e isi Anlamak
e Veriyi Anlama
e Veriyi Hazirlama

e Modelleme
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e Degerlendirme

3.5.1. isi Anlamak

CRISP siirecinin ilk adimi olup, lzerinde yapilan isin anlasiimasidir. Veri madenciligi
calismasinin yapilmaya galisan ise ne katki saglayacagi netlestirilmeye galisir. Bu adimda
isi yapan kisinin bir problemi anlatmasi ve bu problemin veri madenciligi problemine
indirgenmesi seklinde olusur. Problemin anlasiimasi asamasi asagidaki adimlardan

olusmaktadir:
1. isin amacinin belirlenmesi
2. Mevcut durumun degerlendirilmesi

3. Veri Madenciligi amaglarinin belirlenmesi, hangi veri madenciligi yontemleri

kullanilacak karar verilmesi

4. Proje planinin olusturulmasi

3.5.2. Veriyi Anlamak

Surecin ikinci adimi veriyi anlama adimidir. Verinin anlasilmasi asamasinda kullanilacak

verinin nitelikleri belirlenir. Veriyi anlama asagidaki adimlardan olusmaktadir:
1. Veriilgili makine, cihaz, database vb. kaynaklardan toplanir ve bir araya getirilir
2. Veri lzerinde analiz yapilir
3. Veri Uzerinde istatistik ve gorsellestirme yaparak eldeki veri hakkinda
soylenecekler belirlenir.
3.5.3. Veriyi Hazirlama

Veriyi hazirlama adimi CRISP sirecinin en 6nemli adimlarindan biridir. Clnki bu
asamada ham veri seti lizerine operasyonlar yapilarak veri seti sadelestirilip daha anlamli
daha iyi hale getirilir. Verilerden hangilerinin modelleme slrecinde kullanilacagi
belirlenir. Daha sonra veri temizleme islemi yapilir yani modelin olusmasina engel olacak
aykiri veriler temizlenir. Bu islemden sonra asagida detayl anlatilan operasyonlar veri

seti tGizerine uygulanir.

16



3.5.3.1. Eksik Veriler

Veri seti lizerinde her zaman veriler dlizglin olmayabilir. Bazi durumlarda veri él¢imi
gerceklesmemis, veri kaybolmus vb. durumlar meydana gelmis olabilir. Bu durumlar icin

eksik veri tamamlama adimlari uygulanir. Bu adimlari su sekilde siralayabiliriz [19]:
e Eksik nitelik degerleri olan veri kayitlarini kullanma
e Eksik nitelik degerlerini elle doldur
e Eksik nitelik degerleri igin global bir degisken kullan (Null, bilinmiyor,...)
o Eksik nitelik degerlerini o niteligin ortalama degeri ile doldur
e Ayni sinifa ait kayitlarin nitelik degerlerinin ortalamasi ile doldur
e Olasiligl en fazla olan nitelik degeriyle doldur
3.5.3.2. Aykiri Veriler

Aykiri veriler standart sapmanin digsinda olan, normal sartlar altinda olmamasi gereken
fakat ekstrem durumlardan dolayi meydana gelen verilerdir. Aykiri veriler veri seti Gizene
uygulanacak modellemeyi dogrudan etkileyeceginden dolayi bu veriler diizeltilmelidir.

Aykiri verileri diizeltme islemi icin adimlari su sekilde siralayabiliriz:

e Bining, kliclikten bliylige veya blyukten kiiglige siralanmis verileri diizeltmek igin

kullanihr

e Kimeleme, benzer gruplar ayni grup veya kiime icinde yer alirken, aykiri degerler

kiime diginda kalacaktir.

e Regresyon, veriler regresyon ile verilere bir fonksiyon uydurularak diizeltilebilir.

Uydurulan fonksiyona uymayan noktalar aykiri degerlerdir [20].
3.5.3.3. Normalizasyon

Veri setindeki niteliklerin degisken araliklari ¢ok genis ise normalizasyon islemi
uygulanabilir. Min-max, z-scor, ondalik normalizasyon yéntemlerinden bir kagidir. Min-
max yonteminde orijinal veriler yeni veri araligina dogrusal dénisim ile donisttralir.
Z-score yonteminde degiskenin her hangi bir y degeri, degiskenin ortalamasi ve standart
sapmasina bagli olarak bilinen Z dontisimi ile normallestirilir. Ondalikta ise, ele alinan

degiskenin degerlerinin ondalik kismi hareket ettirilerek normallestirme yapilir [21].
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e Min— Max Normalizasyon

v’—w(new_max/l-new_mina)+new_minA (1)

maxq—ming

e Z-score normalizasyon

; _ v-meany

(2)

- stand_devy
e Ondalik normalizasyon
7 v

V= (3) j: MAX(]v"])<1 olacak sekildeki en klgtik tam sayi

3.5.3.4. Veri Déniistiirme

Bu adimda veri tipleri arasinda donistiirme yapilarak veri seti daha anlasilir ve
kullanilabilir hale getirilir. Ornegin cinsiyet niteligindeki veri siitununda kayitlar “Erkek”
ve “Bayan” tipindeyken “0” ve “1” tipine donusturulir.

3.5.4. Modelleme

Bu adimda eldeki veriye ve istenen ise en uygun model secimi yapilir. Modelleme

adimlari su sekilde siralanabilir:

e Modelleme sirasinda kullanilacak yéntem olusturulur, hangi algoritmanin

kullanilacagi belirlenir

e Modelin kalitesini hangi test ile dogrulanacagi belirlenir. Ornegin siniflandirma
yapacaksak, verinin bir kismini modelin gelistirmesi ve kalan kismini da modelin
testi icin kullanarak test sirasinda olusturulan modelin karar verdigi

siniflandirmalarin ylizde kaginda yanlis karar verdigini belirleyebiliriz [22].
e Veri madenciligi amaclarinin olusturulmasi
e Proje planinin olusturmasi

Sekil 3.5’te de goruldigi gibi modelleme veri hazirlama adimiyla iki yonli bir iliski

icindedir.
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is'i anlamak Veriyi anlamak
g —

N

Veri hazirhgi

Ay

Modelleme

Uygulama

Degerlendirme

Sekil 3.5.CRISP siireci.

3.5.4.1. C4.5 Algoritmasi

C4.5 bir karar agaci algoritmasidir. ID3 algoritmasinin bir (st seviyesidir. ID3
algoritmasinda bazi eksiklikler vardi bunlar C4.5 algoritmasi ile ¢ozilmuastir. C4.5 ile ID3
arasindaki en buiylk fark normalizasyon yapiliyor olmasidir. Ayrica ID3 karar agacindan

farkli olarak budama islemi yapilir. C4.5 iki islem adimi ile gerceklestirilmektedir.

Bunlardan ilki agaci olusturma islemi ve digeri ise budama islemidir [23].

C4.5 algoritmasinin ¢alisma mantigini inceleyecek olursak, birinci adim bilgi kazanimini

hesaplamaktir.

Bilgi(M) = -Y¥_, ((frekans(Si,M)/|M|) .log,(frekans(Si,M)/|M|))

M: Herhangi bir misal

S: Sinif

[M]: O siniftaki tiim misallerin sayisi

Her nitelik igin bilgi hesaplamasi yapildiktan sonra kazanim hesaplanmaya baslanir.

Kazanim(Ozellik X) = Bilgi(P) - Bilgi, (P)

Yani herhangi bir X 6zelligi icin kazanim degeri, o 6zelligin bagh oldugu bitin parca ve
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sadece o Ozelligi ilgilendiren parca arasindaki farka esittir. Tim kazanimlar
hesaplandiktan sonra C4.5 agaci en yiksek kazanima sahip olan degeri alacaktir. Bu karar
agacinin baslangici olacaktir. Daha sonra dallari olusturmak icin bu adimlar tekrar

hesaplanir ve karar agaci olusturulur.
3.5.4.2. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes Siniflandirici adini 17. yiizyilda yasamis ingiliz matematik¢i Thomas
Bayes'ten alir. Naive Bayes siniflandirici bagimsiz varsayimlarla Bayes teoremini temel
alan olasilikh bir siniflayicidir. Yalin tasarimina ve goriintste basitlestirilmis varsayimlara
ragmen Naive Bayes siniflandirici gercek diinya durumlarinda beklenenden ¢ok daha iyi
sonuclar vermektedir [24]. Naive Bayes siniflandirici ve tahmin edici algoritmadir. Bayes
teoremi rastgele degiskenler icin kosullu olasiliklar ile 6nsel olasiliklar arasindaki iliskiyi

Verir.

P(B|A)P(4)

Bayes Teoremi: P(A|B) = @)

P(A|B) : B olayi gerceklestigi durumda A olayinin meydana gelme olasiligi, P(B|A) ; A olayi
gerceklestigi durumda B olayinin meydana gelme olasiligi, P(A) ve P(B) : A ve B olaylarinin

onsel olasiliklaridir.

Naive Bayes siniflandirma modelinde problem bir ¢ok nitelikten ve bir sonug

degiskeninden meydana gelmektedir.

) = POPErFale)

Naive Bayes Teoremi: P(C|F,.. S FLF)
1»uin

C verilen hedef ve F 6zelliklerimiz temsil eder. Naive bayes siniflandirici basit¢e bitin

kosullu olasiliklarin carpimidir.

3.5.4.3. SMO Algoritmasi

Optimizasyon Algoritmasi (SMO); SMO, esas itibariyle destek vektoér kullanan bir
algoritmadir. Cok terimli kernel kullanarak destek vektor siniflandiriciyr egitmek icin
SMO Algoritmasini uygular. Bu uygulama global olarak bitin kayip degerleri yenisiyle
degistirir ve nominal 6znitelikleri ikili olanlara doénustlrir. Ayrica bitin 6znitelikleri

onceden tanimlanmis degerlerle normalize eder [25].
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3.5.4.4. Random Forest Algoritmasi

RF yonteminde, karar ormanini olusturan karar agaclari orijinal veri setinden bootstrap
yontemiyle secilen farkli o6rneklerden olusturulmaktadir. Her karar agacinda veri
setindeki tim degiskenlerden rastgele secilen az sayida degisken kullaniimaktadir. Her
agac bir sinif icin oy vermektedir ve orman siniflayicisi bitlin agaglarin verdigi oylari

toplayarak bir sinif icin son tahminini yapmaktadir.

3.5.5. Degerlendirme

Surecin son adimi degerlendirme adimidir. Bu adimda ortaya ¢ikan sonuglar veri

madenciligi agisindan incelenir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1. WEKA, MINITAB VE R PROGRAMIYLA KALITE TAHMIN UYGULAMASI

Bu boéliimde veri madenciligi yontemleri kullanilarak otomotiv sektoriinde kalite kontrol
surecinde Urlnlerin kalite tahminine yonelik bir uygulama yapilmistir. Bu ¢alisma

yapilirken CRISP modelinin adimlari teker teker uygulanmistir.

4.2. iSi ANLAMAK, PROBLEMi TANIMLAMAK

Uretim sektoriinde kalitenin énemli bir yeri bulunmaktadir, ¢iinkii kalite is giici
verimliligi ve misteri memnuniyetinin temel noktasidir. Uretim esnasinda ortaya cikan
blyuk ve karmasik veriler nedeniyle toplam kaliteyi tahmin etmek zordur ayrica hangi
degiskenlerin hangi aralikta oldugunda kalitede azalmaya neden oldugunu bulabilmek
icin istatistik kullanilmaldir. Ancak istatiksel yontemler karmasik ve ¢ok fazla zaman
kaybettirmektedir. Ayrica istatiksel yontemler (retim bittikten sonra kaliteyi
degerlendirebilir. ileriye yénelik bir tahminde bulunmaz. Bu c¢alismanin ana amaci
kaliteyi azaltan hatali Urinlerin olusup olusmayacagl 6énceden tahmin etmektir. Bu
sayede (iretim esnasinda Urine midahale edilebilir. Hatali (irlin Giretimini tahmin etmek
icin siniflandirma algoritmalari modeller olusturuldu. Bu modeller belirli kriterlerle

karsilastirarak en iyi sonu¢ veren model bulunmustur.

4.3. VERiYi ANLAMAK

Uzerinde calisilan veri seti Tiirkiye’deki bir otomotiv firmasinin montaj hattindaki bir
tezgahtan toplanan dl¢iim degerleridir. Verilerin dogrulugu %100 test edilmistir. Olgiim
veri setine ait tim degiskenler, gosterim bicimleri ve degerleri Cizelge 4.1'de
gosterilmektedir. Ayrica Cizelge 4.1’de degiskenlerin aciklamalari ve veri tipleri de

verilmistir.
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Cizelge 4.1. Olgiim veri setine iliskin tiim degiskenler,gdsterim bicimleri ve tipleri

TAHMIN iCIN KULLANILAN DEGISKENLER

NO DEGISKEN ACIKLAMASI VERI TiPi
1 kodu Uriiniin Kodu TEXT

2 adi Uriiniin Adi TEXT

3 operKodu Operasyonun Kodu NUMERIC
4 operAdi Yapilan Operasyonun Adi TEXT

5 personel Tezgahta calisan personelin kodu TEXT

6 siraNo Operasyon Sira Numarasi NUMERIC
7 olcuAdil Bir numarali él¢inin adi TEXT

8 olcuDegerl Bir numarah 6l¢iniin olcllen degeri NUMERIC
9 olcuTarl Bir numaral 6lgliniin tarihi DATE
10 olcuSaatl Bir numarali 6l¢liniin saati DATE
11 olcuAdi2 iki numarali 8l¢iiniin adi TEXT
12 olcuDeger2 iki numarali 8l¢tiniin élgiilen degeri NUMERIC
13 olcuTar2 iki numaral 8l¢tiniin tarihi DATE
14 olcu2Saat iki numarali 8l¢liniin saati DATE
15 olcuAdi3 Uc numarali élgiiniin adi TEXT
16 olcuDeger3 U¢ numarali élciiniin élciilen degeri NUMERIC
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Cizelge 4.1 (devam). Olgiim veri setine iliskin tiim degiskenler,gdsterim bigimleri ve

tipleri

17 olcuTar3 Uc numarali l¢iiniin tarihi DATE

18 olcu3Saat Ug numaral1 6l¢iiniin saati DATE
19-22 nominal_value Olgiilerin degerinin de nominal NUMERIC

degerleri

2326 nominal_poz Pozitif yonde aralik NUMERIC
27-30 nominal_neg Negatif yonede aralik NUMERIC
31-34 temperature Olgiim sirasinda ortam sicakligt NUMERIC

35 tork Motorun Tork Kuvveti NUMERIC

36 location Uriine kuvvet uygulayan kismin NUMERIC

lokasyon degeri
37 result Uriiniin hatali olup olamadigmin IKILI
bilgisi

Cizelge 4.1 incelendiginde 6l¢iim veri setinin degerlerinin text, numeric, date ve ikili
degerlere ayrildigi goriilmektedir. Toplam 37 adet nitelik bulunmaktadir. Sekil 4.1 de
veri seti Ozet bilgisine bakildiginda 6l¢iim degerlerinin minimum, maksimum, ortalama
ve medyan degerleri verilmistir. Text degiskenlerinin aldig1 degerler ait frekans degerleri
de verilmistir. Eksik veriler daha 6nceden tamamlandigindan dolay1 eksik verilerle ilgili

bilgi verilmemistir.
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> summary (ver)

000
000
12,353
.13.000
14,000

a3 P P

Kodu OperEodu  OperAdi Personel Tezgah Dl R
M01668:17046 Min., :70 MONTAJ:17046 PO101: 205 T382:17046 [MENTESE SIKILIGI:17046
1st Qu.:70 P0488:10225
Median :70 P0497: 875
Mean :70 P1053: 5741
3rd Qu.:70
Maz., 70
Oleudhdi Deger? (leu3Adi De Durum
RCT:17046 CARMA KUVVETI: 17046 Min, GECE :11241 § Min. :0.0000
L3t Qu.:4. GUNDUZ: 5805 f 1st Qu.:0.0000
Median i3, Median :1.0000
Mean Mean :0.6643
3rd Qu.is. 3rd Qu.:1.0000
Max. Max. :1.0000
? I
Sekil 4.1.Veri 0zeti.
> str(sonnn
'data.frame"': 17046 obs. of 21 wvariables:
£ ID : int 61 62 63 64 &5 66 67 €8 89 TO ...
£ Hodu : Factor w/ 1 level "™MO1668": 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ...
£ OperKodu : int TO 7O 7O 70 7O 70 70 7O 7O TFO ...
£ OperRdi : Factor w/ 1 level "MONTAJ™: 1 11 111 1111...
£ Personel : Factor w/ 4 levels "P0O101","P0O488",..: 2 2 2 2 2 22 2 2 2 ...
£ Tezgah : Factor w/ 1 level ™T382": 1 1 11 111111...
$ Olculkdi : Factor w/ 1 level "MENTESE SIKILIGI™: 1 111 111111...
£ OlculDeger: num O0.285 0.571 1.236 0.38 0.666 ...
£ 0leculTarih: int 42739 42739 42739 42739 42739 42739 42739 42739 42739 42739 ...
£ OlculSaat : num 0.41% 0.419 0.42 0.42 0.421 ...
£ X : int 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 ...
¢ Clcu2hdi : Factor w/ 1 level "ACI™: 1 11 1111111...
£ Olcu2Deger: num 12.6 13.2 12.5 12.5 13.4 ...
£ 0lcuZTarih: int 42739 42739 42739 42739 42739 42739 42739 42739 42739 42739 ...
£ 0OlcuZSzat : num 0.412 0.412 0.412 0.412 0.413 ...
£ Olcu3ndi : Factor w/ 1 level "CAKMA EUVVETI": 1111 111111...
£ Olcu3Deger: num 13811 14321 13693 13261 13143 ...
£ Olcu3Tarih: int 42739 42739 42739 42739 42739 42739 42739 42739 42739 42739 ...
} £ Clcu3Saat : num O0.384 0.384 0.385 0.385 0.385 ...
£ Durum Factor w/ 2 levels "GECE", "GUNDOZ": 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
£ Sonuc tint 1111011011 ...

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 R programinda veri seti analizi sonucunda hazirlanmistir. Sekil

4.2'de veri indirgeme, normalizyon ve eksik veriler dizeltilmis veri setinin analizi

Sekil 4.2. Veri seti gosterim bigimleri, tiirleri

gozikmektedir.

Bu calisma kapsaminda lretim verileri gorsellestirme tekniklerinden elde edilen kalite
Olclim veri setine histogram yontemi uygulanmistir. Bu uygulama Minitab Uzerinde
gerceklestirildi. Sekil 4.3'de gosterilen histogram, talasl imalat bolimindeki isleme
operasyonu esnasinda Olglilen cap 6lcim degerleridir. Bu o6lcimin nominal degeri

59.923, nominal arti degeri 0.012 ve nominal eksi degeri 0'dir. Bu durumda, Alt Kontrol
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Limiti (AKL) 59.923 ve Ust Kontrol Limiti (UCL) 59.937'dir. Histogram, sinif araligi ile
orantilidir ve yikseklik, tekrarlarin sayisini belirten sinif frekanslariyla orantilidir. Elde
edilen en blylk ve en ki¢lk degerler arasindaki fark, degisim genisligi olarak bulunur.

Varyasyon araligi, sinif araligini belirlemek igin sinif sayisina bolindr.

Histogram of Value

2500

2000

Frequency
o
(=]
o

_
o
o
o

500

I H

59.9228 59.9244 59.9260 59.9276 59.9292 59.9308 59.9324 59.9340
Value

Sekil 4.3.Isleme Operasyonundaki gap deger 6lgiim histogramu.

4.4. VERiYi HAZIRLAMAK

Verilerin analizlere hazirlanmasinda bolim 3.3’ teki veri madenciligi sirecleri ve 3.5'de
anlatilan veri madenciligi slireci adimlari dikkate alinmistir. Bu tez ¢alismasinda takip
edilen veri madenciligi sireclerinde veri temizleme, veri donlstliirme ve normalizasyon

kullanilmistir. Veri 6n isleme adimindan sonra modelleme adimina gecilmistir.

4.4.1. Veri Temizleme

Veri temizle veri setine uygulanacak model icin 6nemli bir yere sahiptir. Clink{i veri seti
ne kadar diizglinse uygulanacak model o derece iyi performans gosterir. Bu boélimde
eksik verilerin temizlenmesi ve tamamlanmasi, aykiri verilerin tespiti ve ¢oziimlenmesi

incelenecektir.
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Bu ¢alismada kullanilacak veri seti veri tabanindan alindi. Bu nedenle veri tabanindan
veri setini alirken veri temizle ve diger islemler veri seti olusturulurken gerceklestirildi.
Olcii degerleri olan degiskenler tizerinde ki eksik kayitlar veri seti hazirlanirken cikartildi.
Yine ayni sekilde date veri tipinde olan degiskenlerde “Null” veri tipi varsa bu satirlar da
veri setine dahil edilmedi. Operasyon Kodu, Uriin Kodu vb. degiskenlerdeki eksikliklerde
eksik veriler yerine olasi en muhtemel degiskenler atandi. Sicakhk degiskenindeki eksik
verilerde sutundaki verilerin ortalamasi eksik verilerin yerine kullanildi. Eksik verilerin
disinda glirtiltl veriler tizerinde de veri 6n isleme operasyonlari uygulandi. Veri setindeki
numeric olan nitelikteki veriler tizerinde giriltiyl azaltmak igcin demetleme yéntemi

kullanildi.

4.5. MODELLEME

Bu tez calismasinda otomotiv sektoriindeki otomobil parcalarinin hatali olup
olmayacagini tahmin etmeye calisan veri madenciligi yontemlerinde siniflandirma
algoritmalari ile modelleme uygulamalari yapilmistir. Bu siniflandirma algoritmalari

C4.5, SMO, Random Forest ve Naive Bayes algoritmalaridir.

Bu algoritmalar olusturulan veri setine uygulanarak hangi modelin daha iyi olduguna
karar verilmeye calisiimistir. Bu karar verme asamasinda hold-out ve ¢apraz gecerleme
ve performans degerlendirme analiz yontemleri kullanilarak c¢ikan sonuglar iki fakl
yontemle degerlendirilmistir. ilk yéntem olan hold-out icin %40-%60, %25-%75, %20-
%80 ayrim oranlarina sahip test ve egitim veri seti ayrimi yapilarak degerlendirilmistir.
ikinci degerlendirme ydntemi olan capraz gecerleme ile 5-kat ve 10-kat capraz
gecerleme yapilmistir. Bu sekilde iki farkh analiz yontemi kullanarak buldugumuz

sonucun dogrulugunun ispatlamasini da yapmis olduk.

Bu modelleme siireci weka, R ve minitab programlari araciligiyla gerceklesmistir. Weka
veri madenciligi algoritmalarinin neredeyse tamamini lzerinde bulunduran ve bu
algoritmalarin kullanimini saglayan, ayrica veri gorsellestirme, veri analizi, is zekasi
uygulamalari gibi benzer 6zellikleri Gzerinde bulunduran moddler bir programdir. Bu tez
calismasindaki veri setine algoritma uygulanmasi, kurallarin ve karar agaclarinin
olusturulmasi gibi islemler bu program Uzerinde gergeklestirilmistir. R istatistik¢i ve

matematikgilerin yogun bir sekilde tercih ettigi bir istatistik ve analiz programidir. Tez
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calismasinda kullanilan veri seti Uzerinde analiz islemleri R paketleri ile
gerceklestirilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda ilaveten kullanilan bir diger program da
minitab ‘dir. Minitab da yine R gibi bir istatistik programidir. Bu calismada minitab ile
kalitenin daha iyi yorumlanabilmesi igin bir veri gorsellestirme uygulamasina yer

verilmistir.
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5. BULGULAR

Bu bolimde, C4.5, Random Forest, SMO ve Naive Bayes algoritmalarinin tretim kalite
Olglim veri seti lizerinde uygulanmasi ve elde edilen modellerin karsilastirma sonuglarina
yer verilmistir. Her model icin hedef degisken, performans degerlendirme ve model
secim yontemi ve kullanilan programlar ve yapilan islemler sirasiyla Cizelge 5.1, Cizelge

5.2, Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.4’te verilmistir.

5.1. C4.5 ALGORITMASI iLE MODEL KURMA

C4.5 modeli olusturulurken holt-out ve capraz gercerleme ve performans degerlendirme

yontemleri kullaniimistir.

Cizelge 5.1'de goruldlgi gibi hold-out yontemde egitim ve test veri setinin %60-%40,
%75-%25, %80-%20 seklinde sirayla ayrimi yapilmistir. k-kat ¢apraz gecerlemeden de 5-
kat capraz gecerleme ve 10-kat capraz gecerleme kullanilmistir. Modellerin
karsilastirilmasi performans karsilastiriimasi bolimiinde verilmistir. Ayrica hold-out ve

capraz gecerleme icin kodlar ekler bélimiine eklenmistir.

Cizelge 5.1. C4.5 algoritma model 6zeti.

Hedef Degisken Result (E/H-Evet/Hayir)
Performans Degerlendirme e 5-kat capraz gecerleme ve 10-kat ¢apraz gegerleme
ve Model Secim Yontemi e %60-%40, %75-%25, %80-%20 oranlarinda hold-
out

WEKA ile yapilan islemler

Veri setinin. arff formatina dontstlrtlmesi

Veri setinin programa upload edilmesi

C4.5 algoritmasinin uygulanmasi

R ile Yapilan islemler

Sekil 4.1 ve 4.2’deki veri analizlerinin yapilmasi

Minitab ile Yapilan islemler Histogram Cikartimi
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J48 pruned tree

Deger? <= 1: 0 ({2153.0)

Deger? > 1

| Deger3 <= 2: 0 (11&3.0)

| Deger3 > 2

| | Deger2 <= 5: 1 (12141.0/1689.0)

| | Deger?2 » 5

| | | Degerd <= 4: 1 (550.0/207.0)

| | | Degerd > 4

| | | | [nrum = GECE

| | | | | Perscnel = PO101: O {3.0/1.0)

| | | | | Perscnel = PO4BE5: 0 (494.0/235.0)
| | | | | Perscnel = PO457: 1 (9.0/4.0)

| | | | | Persconel = P1053: 1 (185.0/84€.0)
Il 1 1 | Durum = GheNDfez

| | | | | Personel = F0O101: 1 (0.0)

| | | | | Personel = PO488: 1 (244.0/104.0)
| | | | | Personel = P0497: 0 (46.0/19.0)

| | | | | Personel = P1053: 1 (58.0/28.0)
Humber of Leaves : 12

S5ize of the tree : 145

Sekil 5.1.C4.5 Algoritmast veri seti kurallari.

Sekil 5.1°’de C4.5 algoritmast veri setine uygulandiktan sonra olusan kurallar
gosterilmektedir. Bu kurallar1 agiklayacak olursak;

Kural 1: Eger Deger2 “1” e esit veya kii¢iik ise parca hatalidir. Result durumu “0” olur.
Kural 2: Eger Deger2 biiytiktiir “1” ve Deger3 “2” den kiiclik veya esit ise par¢a hatalidir.
Result durumu “0” olur.

Kural 3: Eger Deger3 biiyiiktiir “2” ve Deger2 kiigiik esit “5” ise parca diizgiindiir. Result
durumu “1” olur.

Kural 4: Deger?2 biiyiiktiir “5” ve Deger3 kiiglik veya esit “4” ise parca diizgiindiir. Result
durumu “1” olur.

Kural 5: Deger3 biiyliktiir “4” ve Durum esittir “GECE” ve Personel esittir “P0101” ise
parca hatalidir. Result durumu “0” olur.

Kural 6: Deger3 biiyiiktiir “4” ve Durum esittir “GECE” ve Personel esittir “P0488” ise

parga hatalidir. Result durumu “0” olur.
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Kural 7: Deger3 biiyiiktiir “4” ve Durum esittir “GECE” ve Personel esittir “P0497” ise
parga diizglindiir. Result durumu “1” olur.

Kural 8: Deger3 biiyiiktiir “4” ve Durum esittir “GECE” ve Personel esittir “P1053” ise
parga diizglindiir. Result durumu “1” olur.

Kural 9: Deger3 biiyiiktiir “4” ve Durum esittir “GUNDUZ” ve Personel esittir “P0101”
ise par¢a diizgiindiir. Result durumu “1” olur.

Kural 10: Deger3 biiyiiktiir “4” ve Durum esittir “GUNDUZ” ve Personel esittir “P0488”
ise parga diizgiindiir. Result durumu “1” olur.

Kural 11: Deger3 biiyiiktiir “4” ve Durum esittir “GUNDUZ” ve Personel esittir “P0497”
ise par¢a hatalidir. Result durumu “0” olur.

Kural 12: Deger3 biiyiiktiir “4” ve Durum esittir “GUNDUZ” ve Personel esittir “P1053”
ise par¢a diizglindiir. Result durumu “1” olur.

Sekil 5.2’de C4.5 algoritmasindan olusan karar agaci gosterilmektedir. Agacin yapisi

Sekil 5.1°deki kurallara gore olusmaktadir.

= GECE - GAENDARZ

-F'DHZHE!; F1053 __ . -PDH:H&! F1033 __

Sekil 5.2.C4.5 Algoritmas1 karar agaci.
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5.2. RANDOM FOREST ALGORITMASI iLE MODEL KURMA

Random Forest yani rastgele orman modeli olusturulurken siniflandirma islemi
esnasinda birden fazla karar agaci olusturularak siniflandirma degerini yikseltmek
hedeflendi. Daha sonra elde edilen sonuglarda holt-out ve gapraz gercerleme ve

performans degerlendirme yontemleri kullaniimistir.

Cizelge 5.2'de gorildigi gibi hold-out yontemde egitim ve test veri setinin %60-%40,
%75-%25, %80-%20 seklinde sirayla ayrimi yapilmistir. k-kat ¢apraz gecerlemeden de 5-
kat capraz gecerleme ve 10-kat capraz gecerleme kullanilimistir. Modellerin
karsilastirilmasi performans karsilastiriimasi bolimiinde verilmistir. Ayrica hold-out ve

capraz gecerleme icin kodlar ekler bélimiine eklenmistir.

Cizelge 5.2. Random Forest algoritma model 6zeti.

Hedef Degisken Hatasiz (E/H-Evet/Hayir)
Performans Degerlendirme e 5-kat gapraz gecerleme ve 10-kat ¢apraz gegerleme
ve Model Secim Yontemi o %60-%40, %75-%25, %80-%20 oranlarinda hold-
out

WEKA ile yapilan islemler

Veri setinin. arff formatina dontstirtlmesi

Veri setinin programa upload edilmesi

Random Forest algoritmasinin uygulanmasi

Rile Yapilan islemler Sekil 4.1 ve 4.2’deki veri analizlerinin yapilmasi

Minitab ile Yapilan islemler Histogram Cikartimi
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5.3. SMO ALGORITMASI iLE MODEL KURMA

Ardisik minimal optimizasyon (SMO) modeli olusturulurken holt-out ve c¢apraz

gecerleme ve performans degerlendirme yontemleri kullaniimistir.

Gizelge 5.3'de goruldugi gibi hold-out yontemde egitim ve test veri setinin %60-%40,
%75-%25, %80-%20 seklinde sirayla ayrimi yapilmistir. k-kat capraz gecerlemeden de 5-
kat capraz gecerleme ve 10-kat capraz gecerleme kullanilmistir. Modellerin
karsilastirilmasi performans karsilastirilmasi bélimiinde verilmistir. Ayrica hold-out ve

capraz gecerleme igin kodlar ekler bolimiine eklenmistir.

Cizelge 5.3. SMO algoritma model 6zeti.

Hedef Degisken Hatasiz (E/H-Evet/Hayir)

Performans Degerlendirme e 5-kat capraz gecerleme ve 10-kat capraz gegerleme

ve MaliSlSecimdightemi o %60-%40, %75-%25, %80-%20 oranlarinda hold-

out

WEKA ile yapilan igslemler Veri setinin. arff formatina dontgstlrilmesi

Veri setinin programa upload edilmesi

SMO algoritmasinin uygulanmasi

R ile Yapilan islemler

Sekil 4.1 ve 4.2’deki veri analizlerinin yapilmasi

Minitab ile Yapilan islemler

Histogram Cikartimi
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5.4. BAYES ALGORITMASI iLE MODEL KURMA

Naive Bayes modeli olusturulurken holt-out ve c¢apraz gecerleme ve performans

degerlendirme yontemleri kullanilmustir.

Gizelge 5.4’de goruldugi gibi hold-out yontemde egitim ve test veri setinin %60-%40,
%75-%25, %80-%20 seklinde sirayla ayrimi yapilmistir. k-kat capraz gecerlemeden de 5-
kat capraz gecerleme ve 10-kat capraz gecerleme kullanilmistir. Modellerin
karsilastirilmasi performans karsilastirilmasi béliminde verilmistir. Ayrica hold-out ve

capraz gecerleme igin kodlar ekler bolimiine eklenmistir.

Cizelge 5.4. Bayes algoritma model 6zeti.

Hedef Degisken Hatasiz (E/H-Evet/Hayir)

Performans Degerlendirme e 5-kat capraz gecerleme ve 10-kat capraz gegerleme

ve MalielSecirmdifitemi o %60-%40, %75-%25, %80-%20 oranlarinda hold-

out

WEKA ile yapilan igslemler Veri setinin. arff formatina dontgstlrilmesi

Veri setinin programa upload edilmesi

Naive Bayes algoritmasinin uygulanmasi

R ile Yapilan islemler

Sekil 4.1 ve 4.2'deki veri analizlerinin yapilmasi

Minitab ile Yapilan islemler

Histogram Cikartimi

5.5. MODEL PERFORMANS KARSILASTIRILMASI

Bu boélimde olusturan tiim modellerden alinan sonuglar analiz edilip tablolar halinde
gosterilerek performanslari karsilastirilmistir. Birinci tabloda veri seti uygulanan
modellerin 5 kat ¢apraz gecerleme, 10 kat ¢apraz gegerleme ile bulunan sonuglari
verilmistir. ikinci tabloda ise %60-%40, %75-%25, %80-%20 katsayilarinda holt-out

yontemi uygulanarak bulunan sonugclar verilmektedir.
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5.5.1. Capraz Gegerleme Performans Degerlendirmesi ve Model Segimi ile Elde Edilen

Bulgular

Bu tez calismasinda, dort adet veri madenciligi siniflandirma model olusturulmustur. Bu
modellerin performans degerlerinin daha iyi anlagilabilmesi igin 5 kat capraz gegerleme
ve 10 kat capraz gecerleme veri seti Uzerinde uygulanmistir. Tablo 5.5’de veri setine 5
kat capraz gecerleme ve 10 kat capraz gecerleme uygulanarak bulunan sonuglar
verilmistir. Bu sonuclara gore C4.5 modeli en iyi performansi saglayan model olmustur.
Ayrica Random Forest modeli C4.5 modeline ¢ok yakin sonuglar vermis olsa da siire
performansi olarak ¢ok geride kalmistir. Detayli performans ozellikleri ve verileri “Ekler”

kismina eklenmistir.

Cizelge 5.5.5-Kat ve 10-Kat ¢apraz gecerleme performans degerlendirme sonuglari.

5 kat ¢capraz gegerleme 10 kat capraz gegerleme

FEATURE | C4.5 N.Bayes | SMO Rand.F | C4.5 N.Bayes | SMO Rand.F

Dogruluk | 0.8576 | 0.7957 | 0.6938 | 0.8546 | 0.8581 | 0.7989 | 0.6938 | 0.8564

Hata 0.1424 | 0.2043 | 0.3062 | 0.1454 | 0.1419 | 0.2011 | 0.3062 | 0.1436

Precision | 0.871 | 0.805 0.738 | 0.862 | 0.873 | 0.808 0.738 | 0.862

Recall 0.858 | 0.796 0.694 | 0.855 |0.858 | 0.799 0.694 | 0.855
F- 0.848 | 0.778 0.604 | 0.847 |0.848 |0.782 0.604 | 0.847
measure

Roc Area | 0.828 | 0.761 0.549 | 0.891 |0.827 | 0.762 0.549 | 0.891

Run time | 0.42 0.8 50.31 | 10.73 |5.59 0.08 56.34 | 12.05

5.5.2. Hold-Out Performans Degerlendirmesi ve Model Segimi ile Elde Edilen Bulgular

Bu tez calismasinda, hold-out performans degerlendirme yontemiyle modelleri
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degerlendirirken sirasiyla test ve egitim kimeleri %40-%60, %25-%75, %20-%80
ayrimlari ile karsilastiriimis ve sonuglar Tablo 5.6'te verilmistir. Bu sonuglara gore C4.5
modeli hold-out yonteminde de en iyi performansi saglayan model olmustur. Ayrica
Random Forest modeli yine C4.5 modeline ¢ok yakin sonuglar vermis olsa da siire
performansi olarak ¢ok geride kalmistir. Detayli performans 6zellikleri ve verileri “Ekler”

kismina eklenmistir.

Cizelge 5.6.Hold-Out performans degerlendirme sonuglari.

DOGRULUK HATA
%T-%E 40-60 25-75 20-80 40-60 25-75 20-80
C4.5 0.8580 0.8556 0.8524 0.142 0.1444 0.1476

N.BAYES 0.7855 0.7793 0.7688 0.2145 0.2207 0.2312

SMO 0.7224 0.7169 0.7160 0.2776 0.2831 0.284

RAND. F 0.8580 0.8549 0.8503 0.142 0.1451 0.1497
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6. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasi boyunca kalite kontrol, veri madenciligi, kalite kontrol ile veri
madenciligi arasindaki iliskiler, veri madenciligi yontemleri ve modelleri konulari
anlatilmistir. Kalite kontrol ve Uretimde veri madenciligi konulari Gzerine literatlr
taramasi yapilmistir. Yapilan ¢alismalarin cogunda siniflandirma modeli kullaniimistir. Bu
nedenden dolay! tez calismasinda da veri madenciligi yontemlerinden siniflandirma
modelindeki algoritmalar kullanilmistir. Calismaya ek olarak veri madenciligi

yontemlerinden veri gorsellestirme yontemiyle de ek bir uygulama yapilmistir.

Bolim 5.1'de C4.5, 5.2’de Random Forest, 5.3’de Sequential Minimal Optimisation
(SMO), 5.4’de Naive Bayes modellerinin nasil olusturuldugu verilmistir. 5.5.1 de ise bu
olusturulan modellerin 4-kat ¢apraz gecerleme ve 5 kat ¢apraz gecerleme performans
degerlendirmelerinin detayli sonuglari karsilastirilmalari verilmistir. B61im 5.5.2 de hold-
out yontemi kullanilarak performans degerlendirme, sonug ve karsilastirmalar tablo

halinde verilmistir.

Hold-out yonteminde veri seti %20-%80, %25-%75, % 40-%60 sirasiyla test ve egitim veri
setine ayrilmis C4.5 yaklasik %86’lik dogruluk orani ile yine en iyi performansi gdsteren
model olmustur. Random Forest ikinci, Naive Bayes (i¢clincii ve SMO dordiinci en iyi
performansi gosteren algoritma olmustur. C4.5 ve Random Forest modellerinin ¢apraz
gecerleme yontemiyle cikan performans sonuglari ile hold-out yontemiyle cikan
sonuclari karsilastirildiginda performans olarak bliylk degisiklik olmadig gorilmustar.
Naive Bayes modelinin hold-out yontemiye daha kotl performasn verirken, SMO

modelinin daha iyi performans verdigi tespit edilmistir.

Bolim 6’da veri madenciligi yontemlerinden olan veri gorsellestirme yontemiyle bir
histogram olusturulmus ve bu histogram kalite degisimi ve performansi acgisindan
incelenmistir. Bu calismada hedef yizlerce rakamin yer aldigi tablolarla ugrasmamak ve
veri madenciligi tekniklerine girmeden grafikler ile elimizde bulunan veri seti hakkinda
bilgi sahibi olabilmeyi hatta yorum yapmayi saglayan veri gorsellestirme yonteminin

uygulanmasidir. Ayrica histogramin cikarildigi sektor ve veri seti hakkinda tecriibesi
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bulunan herkes, elinde bulunan veri setine iliskin buna benzer ¢alismalar yapabilir ve
elde ettigi sonuglarla ilgili yorum yapabilme imkanina sahip olabilir. Bu sekilde herhangi
bir veri setine uygun veri gorsellestirme teknigi uygulandiginda veri seti hakkinda yorum

yapmak ve ¢ikarimda bulunmak ¢ok daha rahat olacaktir.

Bu tez galismasinda sonug olarak, otomotiv tretim sektoriinde kalite kontrol alaninda
veri madenciligi yontemleri ile 6zglin bir tez ¢alismasi olusturularak kalite veri seti
Uzerinde sonucu tahmin etmeye ¢alisan veri madenciligi modelleri olusturulmus ve en
iyi performansi saglayan model bulunmustur. Ek olarak yine veri madenciliginin alt alani
olan veri gorsellestirme ile karmasik ve blylk verilere anlam kazandirilarak

yorumlanmasi kolay hale getirilmistir.

Veri madenciliginin kalite kontrol slrecinde ne kadar énemli oldugunu anlatarak, bu

alanda calisma yapacaklara yol gostermesi en biyiik temennimizdir.
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8. EKLER

8.1. EK 1: C4.5 Capraz Gegerleme 5 Kat

DegerZ <= 5: 1 (12141.0/1689.0)

Time taken to build model: 0.42 seconds

=== 3tratified cross-validation ===

=== Detailed Accuracy By Class ===

=== Confusion Matrix =—=

a b <-- classified as
3500 2222 | a=2>0
205 11119 | =1

| |

| | Deger2 > 5

| | | Deger3 <= 4: 1 (550.0/207.0)
| | | Deger3 > 4

| | | | Curum = GECE

| | | | | Personel = F0101: O
| | | | | Personel = P0O488B: 0
| | | | | Personel = P0497: 1
| | | | | Perscnel = P1053: 1
I 1 1 | Durum = GheNDRez

| | | | | Personel = FO101: 1
| | | | | Berzonel = P0O488: 1
| | | | | Bersonel = P04387: 0
| | | | | Personel = P1053: 1
Humber of Leaves : 12

Size of the tree : 13

Frecision Recall

TP Rate FF Rate

0,812 0,018 0,945

0,982 0,388 0,833
Weighted Rwg. 0,858 0,264 0,871

{(3.0/1.0}
{494,0/235.0)
{(9.0/4.0}
{185.0/86.0)

(0.0}
(244.0/104.0)
(46.0/19.0)
(58.0/28.0)

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1458139 85.7621 %
Kappa statistic 0.68503

Mean absolute error 0.2231

Root mean sgquared error 0.3347

Relative absclute error 50.02682 %

Boot relatiwve sguared error TO.8704 %

Total Number of Instances 170448

F-Measure MCC

0,612 0,743 0,620
0,932 0,902 0,830
0,858 0,848 0,830
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8.2. EK 1: C4.5 Capraz Gegerleme 10 Kat

Deger2 <= 5: 1 (12141.0/1689.0)

| |

| | Deger2 > 3

| | | Deger3 <= 4: 1 (550.0/207.0)

| | | Deger3 > 4

| | | | Durum = GECE

| | | | | Personel = PO101: O (3.0/1.0)

| | | | | Personel = PO4EBE: 0 (4594.0/235.0)
| | | | | Personel = P0497: 1 (9.0/4.0)

| | | | | Personel = P1053: 1 (185.0/86.0)
I 1 1 | Curum = GheNDRez

| | | | | Personel = P0101: 1 (0.0}

| | | | | Personel = PO4EBE: 1 (244.0/104.0)
| | | | | Perscnel = P0457: 0 (46.0/139.0)

| | | | | Personel = P1053: 1 (58.0/28.0)
Numker of Leaves : 12

Size of the tree : 19

Time taken to build model: 5.59 seconds

=== 5Stratified cross-wvalidation =—

Summary ===
Correctly Classified Instances 14628 85.8149 3
Kappa statistic 0.6508
Mean absclute error 0.2232
Root mean squared error 0.3348
Relative absoclute error 50.0526 %
Root relative sguared error T0.3462 %
Total Number of Instances 17046

=== Detailed Accuracy By Class =—

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area

0,807 0,015 0,953 0,807 0,742 0,882 0,827 0,814

0,985 0,393 0,832 0,985 0,902 0,882 0,827 0,853
Weighted Rvg. 0,858 0,268 0,873 0,858 0,848 0,682 0,827 0,840

=== Confusion Matrix =—

& ] <—- clazzified as
3473 2247 | a=1>0
171 11153 | =1
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8.3. EK 1: Random Forest Capraz Gegerleme 5 Kat

Personel
Tezgah
Olculdi
Degerl
Olcu2idi
Deger?
Olcu3di
Deger3
Curum
Sonuc
Test mode: 5-fold cross-validation

=== (Classifier model (full training set) ===
RandomForest

Bagging with 100 iterations and base learner

weka.classifiers.trees.RandomTree -K 0 -M 1.0 -V 0.001 -5 1 -do-not-check-capakilities

Time taken to build medel: 10.73 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 14569 85.488
Kappa statistic 0.8472

Mean absclute error 0.2024

Boot mean sguared error 0.3225

Belatiwve absoclute error 45,3885 %

Boot relative sguared error 5.3024 %

Total Number of Instances 17046

=== Detalled Accuracy Bv Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC

0,629 0,031 0,910 0,629 0,744
0,949 0,371 0,838 0,969 0,299
Weighted Avg. 0,255 0,257 0,262 0,855 0,247

=== Confusion Matrixz ===

a ) +] <-— claszified as
3800 2122 | a=1>0
355 10989 | B=1
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8.4. EK 1: Random Forest Capraz Gegerleme 10 Kat

Personel
Tezgah
0leculadi
Degerl
0lcu2idi
Deger2
Qlcu3adi
Deger3
Durum
Sonuc
Test mode: 5-fold cross-validaticon

=== Clasgsifier model ({full training set) =—=
RandomForest

Bagging with 100 iteraticns and base learner

Time taken to build model: 12.05 seconds

=== Stratified cross-walidaticn ===

=== Detailed Accuracy By Cla3s ===

0,629 0,031 0,910
0,969 0,371 0,838
Weighted Ava. 0,855 0,257 0,862

=== Confusion Matrix =—

a b <-- classified as
3600 2122 | a=2=0
355 10969 | b=1

Summary ===

Correctly Classified Instances 145649

Kappa statistic 0.6472
Mean absclute error 0.2024
Root mean sgquared error 0.3225
Relative absolute error 45,3885 %
Boot relative sguared errcr 5.3024 %
Total Number of Instances 17044

TF Bate FP Rate Precision Recall

0,629
0,969
0,855

44

F-Measure
0,744
0,299
0,247

Mce
0,669
0,669
0,669

ROC Area
0,891
0,891
0,891

weka.classifiers.trees.Randomlree -K 0 -M 1.0 -V 0.001 -5 1 -do-not-check-capabilities

PRC Area
0,862
0,934
0,910

Class
o}
1



8.5. EK 1: Naive Bayes Capraz Gegerleme 5 Kat

weight sum 3722 11324

precision 1 1
0lcul3hdi

LtnmMn HUVVETE® 5723.0 11325.0

[total] 5723.0 11325.0
Deger3

mean 4.033 4.4338

atd. dev. 1.3764 0.7571

weight sum 5722 11324

precision 1 1
Durum

GECE 3673.0 7570.0

GheNDAEz 2051.0 3756.0

[total] 5724.0 11326.0

Time taken to build model: 0.8 seconds

=== Stratified cross-wvalidaticn ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 13565 T79.5788 %

Kappa statistic 0.4871

Mean absclute errcor 0.331a

Root mean sgquared error 0.4018

Relative absclute error 74,3431 3

Root relative sguared error 85.0789 %

Total Number of Instances 17048

=== Detailed Accuracy By Class =—
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,478 0,044 0,848 0,478 0,812 0,523 0,76l 0,722 a
0,956 a,521 0,784 0,956 0,881 0,523 0,76l 0,817 1

Weighted Awg. 0,796 0,361 0,805 0,796 a,778 0,523 0,761 0,785

=== Confusion Matrix =—

a b <-- classified as
2740 2982 | a==0
439 10825 | BE=1
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8.6. EK 1: Naive Bayes Capraz Gegerleme 10 Kat

weight sum 5722 11324

precision 1 1
0lcu3ndi

Etnmvn HUVVETA® 5723.0 11325.0

[total] 5723.0 11325.0
Deger3

mean 4.033 4.4338

std. dev. 1.3764 0.7571

weight sum 5722 11324

precision 1 1
Durum

GECE 3&873.0 7570.0

GRENDERZ 2051.0 3756.0

[total] 5724.0 11326.0

Time taken to build model: 0.08 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=—= Summary =——

Correctly Classified Instances 13619 T79.8958 %

Kappa statistic 0.4982

Mean absolute error 0.3315

Root mean sguared error 0.4017

Relatiwve absoclute error 74.3362 %

Root relative sgquared error 85.071 %

Total Number of Instances 17048

=== [Detailed Accuracy By Class ===
TP Eate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC OC Area PFRC Area Class
0,488 0,044 0,849 0,488 0,820 0,531 0,762 0,722 0
0,956 0,512 a,787 0,958 0,863 0,531 a,762 0,817 1

Weighted Awg. 0,799 0,355 0,808 0,793 0,782 0,531 a,762 0,785

=== Confusion Matrix ===

a ] <-— claszzified as
2792 2930 | a=>0
497 10827 | E=1
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8.7. EK 1: SMO Capraz Gegerleme 5 Kat

BinarySM0O

Machine linear: showing attribute weights, not support vectors.

0.2808 * (normalized) Perscnel=F0101
+ -0.0833 * (normalized) Personel=F04828
+ -0.0837 * (normalized) Personel=F0497
+ -0.0837 * {(normalized) Personel=F1053
+ -0.0006 * {normalized) Degerl
+ 1.2491 * (normalized) Deger?
+ 1.5004 * {normalized) Deger3
+ -0.0007 * {normalized) Durum=GheNDReZ
- 0.9057

Number of kernel evaluations: 71054836 (44.778% cached)

Time taken to build model: 50.31 seconds

=== Stratified cross-validation ===

Summary =—=

Correctly Classified Instances 11828 69.3887 %

Kappa statistic 0.1255

Mean absolute error 0.3081

Root mean squared error 0.5533

Relative absoclute error 88.6343 %

Boot relative sguared error 117.1627 %

Total Number of Instances 17046

=== Detailed Rccuracy By Class ===
TP Eate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Rrea Class
0,109 0,011 0,839 0,108 0,193 0,228 0,549 0,391 a
0,989 0,891 a,&a87 0,989 0,811 0,228 0,545 a,&a87 1

Weighted Zwg. 0,694 0,585 0,738 0,694 0,804 0,228 0,548 0,588

=== Confusion Matrix ===

& b <—- clazssified as
624 5098 | a==0
120 11204 | =1
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8.8. EK 1: SMO Capraz Gegerleme 10 Kat

BinarySMO

Machine linear: showing attribute weights, not support vectors.

0.2808 * (normalized) Perscnel=P0101
+ -0.0833 * (normalized) Perscnel=P048E
+ -0.0837 * (normalized) Perscnel=P0497
+ -0.0837 * {(normalized) Persocnel=P1053
+ -0.0006 * {normalized) Degerl
+ 1.2491 * (normalized) Degerd
+ 1.5004 * (normalized) Deger3
+ -0.0007 * (normalized) Durum=GieNDieZ
- 0.9057

Number of kernel evaluaticons: 71054836 (44.778% cached)

Time taken to build model: 56.34 seconds

= Stratified cross-validation ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 11828 69.3887 %
Kappa statistic 0.1255
Mean absclute error 0.3081
Root mean sgquared error 0.5533
Relatiwve absolute error 68.6343 %
Root relatiwve squared error 117.1627 %
Total Number of Instances 17046

=== Detalled Accuracy By Class ===

2]
E]

TP Eate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area PRC Rrea Class

0,109 0,011 0,238 0,109 0,193 0,228 0,549 0,391 i
0,989 0,891 0, 687 0,989 0,811 0,228 0,549 0,827 1
Weighted Avg. 0,694 0,595 0,738 0,694 0,604 0,228 0,549 0,588

=== Confusion Matrix =—

a b <-- classified as
824 5098 | a==0
120 11204 | =1
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