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Ozet

Bu projede amag, sanayi kuruluglarinda Grun ve slreglerin kalitesini iyilestirmeye yonelik veri madenciligi
(VM) yaklagimlarini belirlemek ve daha etkili yaklagimlar gelistirmektir.

Projede imalat sanayi kuruluslarinin Grtin ve slreglerinin kalitesini iyilestirme ile ilgili kalitenin tanimlanmasi,
tahmin edilmesi, siniflandinimasi ve parametrelerinin optimizasyonu problemleri ele alinmistir. Bu
problemlerin ¢6zimdi igin veri hazirlama ve Onislemenin yanisira kiimeleme, tahmin etme, siniflandirma,
birliktelik analizi ve optimizasyon VM iglevlerinin gerekli olabilecegi belirlenmistir. Bu kapsam dahilinde genis
bir literatlr taramasi yapilmis ve degisik imalat sektorlerinde etkinlik gésteren alti kurulus ziyaret edilmistir.
Bunlardan tgiinun sagladigi veriler Gzerinde uygun VM metotlari uygulanmis ve sonuglar karsilastiriimistir.
Bu karsilastirma sonucunda belli VM islevleri igin kalite iyilestirme amaglarina en uygun VM metotlari
belirlenmis ve uygulayicilara 6nerilmistir.

Projenin ydntem gelistirme kisminda ise uygulama asamasinda karsilagilan bazi problemlerin giderilmesi ve
mevcut yontemlerin kullanim kolayligi ve/veya etkililiginin artiriimasi yéniinde ¢alismalar gergeklestiriimistir.
Sonugta, kalite verilerinin yeniden érneklenmesi igin bir yéntem; parametrik olmayan alternatif bir regresyon
yaklasimi (CMARS); ikili siniflandirmada kullanimi kolay olan Mahalanobis Taguchi Sistemi metodunun ¢ok
sinif ve ayrica parametre optimizasyonu igin uyarlamalar; bulanik siniflandirmada kalite verilerine uygun
alternatif yaklasimlar (bulanik regresyona dayali modeller) ve parametrik olmayan bulanik tahmin etme ve
siniflandirma fonksiyonlari; parametre optimizasyonunda c¢ekicilik fonksiyonlarinin optimizasyonu igin
alternatif yaklasimlar ve birliktelik kurallarinin segimi igin bir ydntem gelistirilmistir.

Bu sonuglarin ve metotlarin kalite iyilestirme alaninda uygulayicilarin galismalarina yon vermesi ve bunlarin
kullanim kolayhgi ile etkililigini artirmasi beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Kalite iyilestirme, kalite kontrol, veri madenciligi, kimeleme, tahmin etme, regresyon,
siniflandirma, parametre optimizasyonu, birliktelik analizi.

Abstract

The objective of this project is to identify the data mining (DM) approaches that can effectively improve
product and process quality in industrial organizations, and to develop more effective approaches.

In the project, quality definition, prediction, classification and parameter optimization problems associated
with product and process quality improvement in manufacturing industries are considered. For the solution
of these problems, clustering, prediction, classification, association and optimization functions of DM as well
as data preparation and preprocessing are determined as relevant. A comprehensive literature survey has
been performed and six manufacturing companies operating in different sectors have been visited, within
this context. Appropriate DM methods are applied on data sets obtained from three of these companies,
and the results are compared. As a result, the most appropriate DM methods are suggested for specific DM
functions and quality improvement purposes.

In the method development part of the project, studies are performed to overcome some problems
encountered during the applications, and to increase ease of use and effectiveness of the VM methods. As
a result, a resampling method for quality data; an alternative nonparametric approach (CMARS) for
regression; adaptations of an easy to use binary classification method, Mahalanobis Taguchi system, to
multiple classes and also to parameter optimization; alternative approaches for fuzzy classification of quality
data (models based on fuzzy regression) and nonparametric fuzzy functions; alternative approaches for
optimization of desirability functions in parameter optimization; and a method for reduction of association
rules are developed.

It is expected that these results and approaches guide practitioners in quality improvement area, and
incease the ease of use and effectiveness of them.

Keywords: Quality improvement, quality control, data mining, clustering, prediction, classification,
parameter optimization, association analysis.
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1. Giris

Bu projede amag, sanayi kuruluglarinda ariin ve sireclerin kalitesini iyilestirmeye yonelik veri madenciligi
(VM) yaklasimlarini belirlemek ve daha etkili yaklasimlar gelistirmektir. Buna yoénelik olarak proje iki
asamada gergeklestirilmistir. Birinci agamada, proje kapsamina giren kalite iyilestirme problemleri ile bunlari
¢ozmede kullanilabilecek VM iglevleri tanimlanmis ve mevcut VM metotlari sanayi kuruluslarindan elde
edilen bazi verilere uygulanmistir. Boylece mevcut metotlardan hangilerinin kalite problemlerini ¢ézmek igin
daha uygun oldugunu ve bunlar ile ilgili varsa iyilestirme gereksinimlerinin neler oldugunu belirlemek
hedeflenmistir. Projenin ikinci asamasinda ise belirlenen bu iyilestirme gereksinimleri dogrultusunda
metotlar Gzerinde iyilestirmeler gergeklestiriimis veya yeni metotlar gelistirilmigtir.

Projede imalat sanayi kuruluglarinin Grtin ve slreglerinin kalitesini iyilestirme ile ilgili kalitenin tanimlanmasi,
tahmin edilmesi, siniflandirimasi ve parametrelerinin optimizasyonu problemleri ele alinmistir. Bu
problemlerin ¢ézimu igin veri hazirlama ve 6nislemenin yanisira kiimeleme, tahmin etme, siniflandirma,
birliktelik analizi ve optimizasyon VM islevlerinin gerekli olabilecedi belirlenmigtir. Bu kapsam dahilinde
1997-2007 yillarina ait literattr kapsamli bir sekilde taranmigtir. Ayrica degdisik imalat sektorlerinde etkinlik
gbsteren alti kurulug ziyaret edilmigtir. Bunlardan tgtnin sagladigi veriler Uzerinde uygun VM metotlar
uygulanmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Bu kargilastirma sonucunda belli VM islevleri icin kalite iyilestirme
amaglarina en uygun VM metotlari belirlenmig ve uygulayicilara dnerilmistir.

Projenin ydntem gelistirme kisminda ise uygulama asamasinda karsilagilan bazi problemlerin giderilmesi ve
mevcut yontemlerin kullanim kolayligi ve/veya etkililiginin artiriimasi yéniinde ¢alismalar gergeklestiriimistir.
Sonugta, tipik olarak dengesiz bir yapi gdsteren kalite verilerinin yeniden érneklenmesi yoluyla daha dengeli
hale getiriimesini saglayan bir ydntem gelistirilmistir ve bu yontemin acik kaynak kodu hazirlanmistir. Bagka
bir calismada, parametrik olmayan bir regresyon ydntemi olan c¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon
egrilerine (MARS) alternatif bir regresyon yaklasimi, CMARS, gelistiriimistir. MARS kalite verilerinin tahmin
ve siniflandirma modellerinin  gelistirimesinde basarili olmakla birlikte veriye uyum ve modelin
karmasikhdini dengelemede kati bir yaklasim izlemektedir. CMARS yaklasimi bu konuda kullaniciya
esneklik saglamaktadir. Ote yandan, ikili siniflandirmada kullanimi kolay olan Mahalanobis Taguchi Sistemi
(MTS) metodunun gerek duydugu sinir degerin daha dogru belirlenmesi icin bir dneri gelistirilmistir. Bununla
birlikte, MTS ¢ok sinifli kalite c¢iktilari igin de kullanilabilecek hale getirilmigtir. Ayrica parametre
optimizasyonu i¢in MTS metodunu kullanan bir ydntem ilk defa bu galismada gelistiriimistir. Metot gelistirme
calismalari kapsaminda, bulanik siniflandirmada kalite verilerine uygun alternatif yaklasimlar da
gelistiriimistir. Bunlar yaygin kullanilan bir bulanik regresyon yaklagimina dayandiriimistir. Ayrica bulanik
tahmin etme ve siniflandirma fonksiyonlarinin parametrik olmayan versiyonlari da gelistirilmistir. Boylece bu
fonksiyonlarin uygulamada etkili sonuglar alacak sekilde kullanimi mimkin olmustur. Bagka bir galismada,
parametre optimizasyonunda kullanilan ancak purizli (tirevlenemeyen) noktalar igerdigi igin optimizasyonu
sorunlu olan gekicilik fonksiyonlarinin optimizasyonu igin alternatif yaklagimlar gelistiriimistir. Bu yaklagimiar,
s6z konusu optimizasyon problemlerinin ¢esitli transformasyonlarini  ve topolojik &zelliklerini
degerlendirmektedir. Bir doktora tezi kapsaminda yurutilen bu calismalar heniz teorik asamada
bulunmakla birlikte tezin tamamlanmasi ile Umit verici sonuglarin alinmasi beklenmektedir. Son olarak,
birliktelik analizinden elde edilen ¢ok sayida kuralin anlamli bir sekilde azaltiimasi igin mevcut bir yaklagim
Uzerinde 6nemli iyilestirmeler yapilmigtir.

Bu rapor, proje agamalarina uygun olarak, giris ve sonug disinda, iki kisimdan olugmaktadir. ik kisimda
mevcut VM metotlarinin uygulamalari, ikinci kisimda ise gelistirilen VM metotlar aktariimaktadir.



2. Kalite lyilestirmede Veri Madenciliginin Kullanimi

2.1 Literatiir Taramasi Sonuglari

Bankacilik, saglik, sigortacilik, pazarlama ve borsa gibi cesitli basarih uygulama alanlari bulunan veri
madenciligi (VM)'nin yakin bir zamanda kullaniimaya baslanilan uygulama alanlarindan biri de imalat
endustrisidir. VM bu endustrilerde kalite kontrol ve iyilestirme, lojistik, musteri iligkileri yonetimi gibi farkli
amaglar icin kullanilabilmektedir. Bu amagclardan biri olan kalite kontrol ve iyilestirme c¢alismalari, imalat
surecine ait verilerin toplanip analiz edilerek kalite Uzerinde etkili degiskenlerin ve bu degiskenlerin hangi
deger araliklarinda kaliteli/hatali Griin olusumunu etkilediginin belirlenmesini icermektedir. S6z konusu bu
galigmalar Urinin ve imalat slrecinin tasariminda, imalat sirasinda ve miusteri kullaniminda
yapilabilmektedir (Bkz. Sekil 2-1).

[ Kalite kontrol ve iyilestirme ¢alismalari ]

| |

= L —1 1 J

Urlin ve slreg Imalat Musteri kullanimi

tasarimi J

f Kavram tasarimi ]_ [ Muayene/ayiklama ]_ [ Garanti, tamir, degistirme ]J

Parametre tasarimi ]_ [ Siireg kontrol ]_
Tolerans tasarimi ]— [ Kalite izleme ]—
[ Kalite analizleri ]_

Sekil 2-1 Kalite kontrol ve iyilestirme calismalar: (Phadke 1989’dan uyarlanmstir).

Bu calismada, urin ve slre¢ tasariminda kalite parametrelerinin optimizasyonu ele alinmistir. Ayni
zamanda, hataya yol agan temel nedenleri anlama ve kalitenin tahmini/siniflandirilmasi ¢alismalari Gzerinde
durulmustur. Sekilde yer alan kalite izleme, siireg kontrol gibi diger kalite kontrol ve iyilestirme etkinlikleri ise
her biri ayri ayri genis bir inceleme gerektirdiginden dolayi ¢calisma kapsami disinda birakilmigtir (ayrintih
aciklama Koksal v.d. (2009c) de verilmistir). Calisma kapsaminda yer alan ve kalite isleri olarak
adlandirdigimiz kalite kontrol ve iyilestirme etkinlikleri agsagidaki sekilde siniflandiriimistir:

i. Siireg ve liriin kalitesinin tanimlanmasi:
- Kaliteyi belirgin bir sekilde etkileyen degiskenlerin belirlenmesi,
- Kalite Uzerinde etkili degiskenlerin 6nem derecelerine gore siralanmasi,
- Veri iginde dogal olarak gruplanan disuk, orta ve yiksek kaliteli GrGnlerin ve disik/yuksek kaliteli
Urtnleri birbirinden ayiran olasi etkenlerin belirlenmesi.
ii. Kalitenin tahmini
- Cesitli girdi degiskenler ile sirekli degerlerle olgllen kalite karakteristiklerinin arasindaki iligkinin
modellenmesi ve bu model yardimiyla kalite karakteristiklerinin degerlerinin tahminlenmesi.
iii. Kalitenin siniflandirilmasi
- Cesitli girdi degiskenleri kullanilarak kategorik degerlerle dlgllen kalite karakteristiklerinin
siniflandiriimasi ve modellenmesi,
- Hatalarin siniflandiriimasi.
iv. Parametre optimizasyonu
- Kaliteyi en iyileyen slreg/Urin parametre degerlerinin belirlenmesi.

Literatirde 1997-2007 vyillari arasinda yayinlanmis ilgili makaleler arastinimistir. Bu arastirmada, belirli VM
isleri icin kullanilan VM teknikleri, uygulanan sure¢ ve kalite problemi, kullanilan verilerin 6zellikleri ve
yazilimlar, uygulama sonuglari gibi konularda bilgi toplamak amag¢ edinilmistir. Toplanan bilgiler
degerlendirilerek kalite iyilestirme alaninda c¢alisanlara yol gosterecek bulgular edinilmistir. Taranan yayinlar
ve bunlarin degerlendirmesi ile ilgili ayrintilara Koéksal v.d. (2008b) tarafindan yayinlanan kapsamli bir teknik
raporda, ayrica Kdksal v.d. (2008c) ve Koksal v.d. (2009c)’de sunulmustur. Burada s6z konusu g¢alismadan
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elde edilen 6nemli bulgular 6zet halinde sunulmakta ve gerceklestirdigimiz tipik bir uygulamaya yer
verilmektedir.

Asagida oncelikle literatlirde yer alan ilgili VM siiregleri ve teknikleri tanitilmaktadir. Daha sonra gelismis
otomatik veri toplama ve kaydetme sistemlerine sahip olmasi nedeniyle uygulamalarda siklikla karsilagilan
elektronik parga imalati endustrisinde yapilmis olan uygulamalara iliskin bilgilere yer verilecektir. Ek olarak,
VM’nin bu endistrinin disinda kalan metal par¢a imalati, demir celik endistrisi, hadde endustrisi gibi diger
endustrilerdeki uygulamalarindan da 6rnekler verilecektir.

Veri Madenciligi Siireci, Isleri ve Teknikleri

Literatirde VM igin yapilmis ¢esitli tanimlar mevcuttur. Fayaad’a gére VM ‘6nemli iligkilerin ve diizenlerin
¢ok acgik gorulmedigi karmasik bir gézlem verisinden daha dnceden bilinmeyen bir bilgiyi ¢ikarmak igin
kullanilan analitik teknikler kiimesidir'’ (Paolo, 2003). Yine literatiirde yapilan diger tanim goére, ‘VM, agik ve
faydali sonuglar elde etmek amaciyla baslangigta bilinmeyen dizen ve iligkileri bulmak adina blylk
miktardaki verilerin secimi, incelenmesi ve modellenmesi surecidir' (Paolo, 2003). Bu c¢alismada, kalite
iyilestirmede VM, literatiirde yer alan tanimlardan da yola ¢ikarak kalite verisi icinde saklanmis olan ve daha
Onceden bilinmeyen faydali ve yenilikgi bilgilerin ortaya c¢ikarildigi bir slre¢ olarak ele alinmaktadir. Bu
slre¢ asagida da goruldigu tzere 1. Veri hazirlama, 2. Veri O6nisleme, 3. Arastirmali veri madenciligi, 4.
Tahminleyici modeller ve/veya optimizasyon, 5. Degerlendirme ve yorum, olmak lzere bes ana adimdan
olusmaktadir (Bkz. Tablo 2.1). Uygulamalar bu adimlarin herhangi bir basamagindan baslayabilmekte ve
diger adimlar ihtiyaca gore birden fazla tekrarlayabilmektedir. Suregte yer alan adimlar ve kullanilan
tekniklere iliskin ayrintili bilgiler icin Koksal v.d. (2008b) teknik rapor ¢alismasindan yararlanilabilir.

Tablo 2-1 Kalite iyilestirmede kullanilan veri madenciligi isleri ve teknikleri

VM igleri VM altigleri Yaygin kullanilan VM teknikleri

Veri hazirlama Verisi toplanacak degiskeni belirleme,

tablo haline getirme, 6rnekleme

Kayip/aykiri/eksik/tutarsiz veriyi silme veya

Veri temizleme yerine uygun deger koyma

Duzeltme, normallestirme, logaritmasini
alma, merkeze getirme, kategorik veriyi
sayisal hale getirme

Veri dénustirme
Veri 6nisleme

Boyut indirgeme CDR, ANOVA, KA, YSA, YKT, GA

Veri indirgeme "
) TBA, DD, OD
Veri sikistirma

Kesiklestirme ve hiyerarsik yapi olusturma

OD, KA, DA, k-ortalama, BS, NA

k-ortalama, degistiriimis k-ortalama, MCB,

Arastirmali veri | Kimeleme bulanik c-ortalama, toplayan ydntemler,
madenciligi _ KDH, TBA, ANOVA
Ozetleme nokta-dagihm grafigi, OLAP
Birliktelik kurallarini ¢gikarma Apriori
GDM, NBS, KA (C4.5, C5.0, ID5R), YSA
Siniflandirma (RBF, KDH, VKog, GA, YKT, DVM, I)3KT
Tahminleyici CDR, DOR, ZSA, YYM, KA (CART), YSA

modeller ve
optimizasyon

Tahminleme

(GKP-GYA, CKP-LM, RBF, BA), VDD,
ANFIS

Optimizasyon

YYM, TM, YSA (CKP-GYA, RBF, USA),
GA, AP, BT, BM

Degerlendirme
ve yorumlama

Gorsel araglar (gubuk diyagrami, pasta
semasi, serpme diyagrami vb.), karar
tablosu, karar haritasi, karar atlasi




VM sirecinin temel adimlarinda, VM’nin farkl disiplinleri bir araya getiren bir yaklagim olmasi nedeniyle ¢ok
gesitli  teknikler kullanilabilmektedir. Bu tekniklere oOrnek olarak OLAP gibi veri tabanlarindan veri
Ozetlemede kullanilabilecek teknikleri, k-ortalama gibi verileri benzerliklerine goére kimelemede
kullanilabilecek teknikleri, regresyon gibi degiskenler arasindaki iligkileri modellemede kullanilabilecek
istatistiksel teknikleri, yapay sinir aglari ve genetik algoritmalar gibi optimizasyonda kullanilabilecek
teknikleri  verebiliriz.  Literatirde bu teknikler farkh kistaslar g6z ©Oninde bulundurularak
siniflandirilabilmektedir. Bu c¢alismada; birlikteligi belirleme, siniflandirma, kiimeleme gibi bilgiye ulagsma
sekli dikkate alinarak siniflandirma yapilmistir (benzeri bir siniflandirma Dunham (2003) tarafindan
verilmistir). Bu siniflandirma sonucunda bir teknik birden fazla sinifta yer alabildigi gibi bazi teknikler ise bu
calisma kapsaminda ele alinmadidindan dolayi higbir sinifta yer almamaktadir. Bu ¢alismada sadece kalite
iyilestirme amagcli kullaniimis teknikler ile su ana kadar kullaniimamis fakat gelecekte kullanilabilecek
teknikler dikkate alinmigtir.

imalat Sektériinde Veri Madenciligi Uygulamalari

VM’nin kalite iyilestirme amaglh kullaniminda diger VM c¢alismalarinda da géruldigu gibi bazi zorluklarla
karsilasiimaktadir. Karsilasilan zorluklardan birisi slire¢ verisi ve kalite verisi gibi, veri tabanlarinin ayri ayr
tutulmasi ve analizler igin bunlarin birlestiriimesi gerektigidir. Bir digeri, halen kagit Gzerinde tutulan verilerin
yaygin olmasi ve bunlarin elektronik ortama tasinmasinin zorlugudur. Ayrica, Rokach ve Maimon (2006)
tarafindan da belirtildigi gibi kalite verileri genelikle az sayida, dengelenmemis (hatali az, hatasiz ¢ok gibi)
ve karisik tipte (surekli ve kategorik veriler bir arada) olmaktadir. VM tekniklerinin buyik veri kiimeleri
Uzerinde daha basarili sonuglar verdigi disinulirse bu tarz veriler Gzerindeki uygulamalarin elestiriimesi ve
daha uygun yodntemlerin geligtiriimesi gerekmektedir. Ancak yari iletken endustrisi gibi bazi endustrilerde
digerlerine kiyasla buyuk veri kimeleri elde edilebilmektedir ve bu sektdrde basarili uygulamalar mevcuttur
(Pham ve Afify 2005; Wang vd., 2007a). Ek olarak, VM sonucunda elde edilen bilgilerin yorumlanmasi ve
uygulamaya konulmasi zor olabilmektedir (Kusiak, 2006; Harding vd., 2006, Wang v.d., 2007a).

Uygulamalarda kullanilan verinin yapisini incelersek, %37 ile en fazla olarak deney tasarimi verisinin
kullanildigi gortlmustir. Bu veri toplama ydntemiyle elde edilmis verilerin gézlem sayilari 9-1,323 arasinda
degismektedir. ikinci olarak %28 ile sayilari 27-16,381 arasinda degisen es zamanli olarak toplanmig
go6zlem verileri gelmektedir. Ancak gézlem verilerinin bir kismi kayit verileri ile birlestirilip Uretim ve kalite
verisi olmak Uzere farkli iki veri tabaninda da tutulabilmektedir. Bu tarz gegmis veriler tim veri kiimelerinin
%20’sini olusturup gbézlem sayilari 27-58,076 arasinda degismektedir. Son olarak uygulamalarda %15
oraninda benzetim verisinin kullanildigi goridlmektedir. Bu tarz veriler genellikle geligtirilmis olan
algoritmanin basarimini degerlendirmek amaciyla kullaniimaktadir. Kolay bir veri toplama yontemi olmasi
nedeniyle gozlem sayilar diger toplama yontemlerinin ¢ok Gzerindedir.

Uygulamalarda Neuro Shell Predictor, Qnet for Windows, Neural Works Predict, Professional Il/Plus 2000,
Rosetta 2005, Fuzzy TECH gibi cesitli yazilimlar kullaniimistir. Sinir aglari igin Matlab NN Toolbox yaygin
olmakla birlikte C, C++ ve Visual Basic gibi programlama dillerinin de kullanildigi goérilmektedir.
Uygulamalarda ayrica SPSS, Minitab, SAS ve Statistica gibi paket programlarina da yerverilmistir.

Uygulamalarda siklikla kullanilan sektorlerden biri olan bilgisayar ve elektronik parca imalati Uzerinde
yapilan ¢alismalar 6ncelikle ele alinmistir. Bu sektorde yapilmis olan Urlin ve slre¢ kalitesinin tanimlanmasi
calismalarina bakarsak, dusuk kaliteli silikon parcalarinin nedenlerini aragtiran ¢alismalarin yapildigi
gorilmektedir (Gardner ve Bieker, 2000; Skinner vd., 2002). Bu ¢alismalarda sirasiyla KDH ve hiyerarsik
kiimeleme tekniklerinden yararlaniimistir. Benzer sekilde, KA ve birliktelik analizlerinden yararlanarak hatali
silikon pargalarinin nedenleri arastinimistir (Bertino v.d., 1999). KDH (Karim vd., 2006), hiyerarsik
kimeleme (Baek vd., 2005), KA ve YSA (Hsu ve Chien, 2007) kullanilarak silikon kalitesini iyilestirme
¢alismalari gerceklestiriimistir. Hiyerarsik kiimelemeden yararlanarak makinelerle silikon parca kalitesi
arasindaki iligki incelenmigtir (Hu ve Su, 2004). Yari iletken endistrisinde k-ortalama kullanilarak hatalarin
ve Uretim slrecindeki sapmalarin olasi nedenleri arastirlmistir (Chien vd., 2007). Daha iyi slreg
kosullarinin olusturulmasi igin ¢alismalar yapilmistir (Kang vd., 1999).

Diger sektorlerde oldugu gibi bilgisayar ve elektronik parga imalati sektériinde de Uriin ve sireg kalitesini
tanimlama c¢alismalarini siklikla kalite tahmini ¢alismalar takip etmektedir. Bu ¢alismalarda genellikle YSA
tekniklerinden yararlanilmaktadir. Yapilmis olan galismalardan dérnekler verirsek, kimyasal buhar ¢okeltme
isleminde YSA’dan (Chen, 2007), nokta kaynak isleminde genellestirimis regresyon sinir aglarndan
(Tseng, 2006), plastik optik fiber Gretiminde parametrik ve parametrik olmayan ZSA, YSA ve VDD’den (Kim
ve Lee, 1997) yararlanarak kalite tahmin modelleri kurulmustur. Silikon bilesik Uretim isleminde parametre
ayarlarini belirlemek icin YSA kullaniimigtir (Li vd., 2003a). Yine YSA'dan yararlanarak baskili devre levhasi
imalati strecindeki sebep-sonug iligkileri ortaya konurken (Shi vd., 2004), CDR ve bulanik uyarlamali ag
kullanilarak silikon yonga plakasi uretimindeki torna isleminde ylzey purizIGligu ve kesme parametreleri
arasindaki iliski modellenmistir (Jiao vd., 2004).



Uriin ve slireg kalitesini tanimlama galismalarini takip eden diger bir kalite isi kalitenin siniflandiriimasidir.
Butunlesmis elektrik devresi imalatinda YKT (Kusiak, 2000) ve KA’dan (Maimon ve Rokach, 2001; Rokach
ve Maimon, 2006) yararlanarak siniflandirma c¢alismalari gercgeklestiriimistir. YSA ayrica baskili devre
levhasi imalati (Kusiak ve Kurasek, 2001) ve anakart montajinda (Huang vd., 2006) kullaniimistir. KA ise
daha iyi sure¢ kosullarinin olusturulmasi (Kang vd., 1999), rin kalitesinin iyilestiriimesi (Baek vd., 2005;
Chien vd., 2006; Chien vd., 2007, Li vd., 2006) ¢calismalarinda kullaniimistir. KA, YSA ve entropi aglarindan
faydalanarak transformatér demir kayiplarini dogru siniflandirma yuzdesi artiriimistir (Georgilakis ve
Hatziargyriou, 2002).

Literatiurde tanimlanan VM siireclerinde yer almayan fakat yapilan ¢alismalar incelendiginde karsilastigimiz
diger bir kalite isi parametre optimizasyonudur. Genellikle kalite tahminini takip eden bu is kapsaminda
hedeflenen kalite diizeyini verecek sureg/urlin parametrelerinin en iyi diizeylerini belirlenir. YSA, GA ve TM
bu amagla siklikla kullanilan tekniklerdir. Bilgisayar ve elektronik parga imalatindan 6rnekler verilirse, YSA
kullanilarak iyon implantasyon igleminde coklu yanitlarin es zamanh optimizasyonu gergeklestiriimistir
(Hsieh ve Tong, 2001). Coklu kuvantum kaynagi ve ¢i§ fotodiyotlarinin parametrik optimizasyonunda
GA’dan yararlaniimistir (Kim vd., 2001). Hung (2007) tel serit tasarimi parametrelerinin optimizasyonunda
TM’yi YSA ve GA ile birlestirerek uygulamisgtir.

VM’nin literatiirde ayrica metal parga uretimi, plastik imalati, cam imalati, k&gt dretimi, gida Grtnleri imalati
ve kimya endustrisi gibi gesitli endistrilerde uygulamasi bulunmaktadir. Bu enddistrilere iligkin 6rnekleri
incelersek, paketleme imalatinda OD, GA, KDH ve KA’dan yararlanarak aliiminyum folyo kalitesi tizerinde
etkili degiskenler belirlenmistir (De Abajo, 2004). Kalip halindeki metal parcalarin birlestiriimesi sirasinda
aracin iskeletindeki boyutsal degisimleri kontrol etmek icin korelasyon analizi, maksimal aga¢ metodu ve
TBA'dan yararlanilmistir (Lian vd., 2002). Silikon astar uretiminin polimerlesme isleminde (Chiang vd.,
2002) ve plastik enjeksiyon kaliplama isleminde (Ozgelik ve Erzurumlu, 2006) kalite degiskenlerinin
belirlenmesinde ANOVA kullaniimistir. Biikme yiin egirme isleminde OD, CDR ve gri {istiin analizinden
faydalanarak énemli degiskenler segilmistir (Yin ve Yu, 2006).

Yukarida belirtilen enduUstriler igerisinde 6zellikle metal parca imalati endistrisinde ¢ok sayida kalite tahmini
calismasi yapiimistir. CDR, DOR ve YSA kaynak islemindeki Ust bilye genisligini (Kim vd., 2003), YSA ve
YYM ile birlikte kalp ylzeyindeki puruzliligin hata degderini tahminlemede kullaniimistir (Erzurumlu ve
Oktem, 2007). Galvenizlenmis geligin mekanik o&zelliklerinin (Ordieres Mere vd., 2007), celik levha
uretiminde kaliteyi etkileyen degiskenlerin (Deng ve Liu, 2002), tornalama isleminde ylzey plrizluliginin
(Lin ve Wang, 2000), parmak freze kesme isleminde yiizey purizliliginin (Tsai vd., 1999) tahmininde
CDR ve YSA’dan yararlaniimistir. YSA ayrica metal asal gaz kaynagdi islemi (Tay ve Butler, 1997), celik
kaynak iglemi (Cool vd., 1997; Vasudevan vd., 2002; Vasudevan vd., 2005), lazer kaynak iglemi (Olabi vd.,
2006), celik dokim islemi (Perzyk vd., 2005), dékim islemi (Batmaz, 2007), CNC tornalama iglemi (Suneel
vd., 2002) gibi farkh islemlerde de kalite tahmin amach kullaniimistir. YSA metal parga imalati disinda ise,
plastik enjeksiyon kaliplama islemi (Sadeghi, 2000; Shen vd., 2007; Kurtaran vd., 2005; Ozgelik ve
Erzurumlu, 2006), 1sil sprey islemi (Guessema vd., 2004), plazma sprey islemi (Wang vd., 2007b),
propandan propana oksidatif dehidrojenasyon (Holena ve Baerns, 2003), etilen proliz iglemi (Zhou vd.,
2006) gibi farkh endustrilerde uygulanmistir.

Siniflandirma g¢alismalari incelendiginde; aliminyum kaplama islemi (Baek vd., 2002), kalip halindeki metal
pargalarin montaji (Lian vd., 2002), dékim islemi (Bakir vd., 2006), yuksek hassasiyetli uretim (Huang ve
Wu, 2005) ve otomobil montajinda (Wang, 2007) KA’dan yararlanildigi gorilmektedir. Benzer sekilde, YSA
yardimiyla hadde endustrisinde (Cser vd., 2001), aliminyum folyo Uretiminde (De Abajo vd., 2004), basingli
dokim isleminde (Krimpenis vd., 2006), kesme isleminde (Lee ve Dornfeld, 2007), dngermeli beton kazigi
Uretiminde (Tam vd., 2004) ve bir enerji santralinde (Tan vd., 2007) siniflandirma c¢alismalari
gerceklestirilmigtir. Bunlara ek olarak, plastik enjeksiyon kaliplama isleminde hata belirleme ve teghisi igin
YSA ve DVM’'den yararlaniimistir (Ribeiro, 2005). Sarimveris vd. (2006) tarafindan yapilan ¢calismada ise
YSA ve BKT kullanilarak k&gt dretiminde urin kalitesini siniflandirma modeli kurulmustur.

Cok sayida surecin kalite parametrelerinin optimizasyonu GA’dan yararlanarak yapilmistir (6gitme
(Brinksmeier vd., 1998), nokta kaynak (Tseng, 2006; Hamedi vd., 2007), makine isleminde kesme (Cus ve
Balic, 2003), yonga levha Uretimi (Cook vd., 2000) ve plastik enjeksiyon kaliplama (Shen vd., 2007;
Kurtaran vd., 2005)). YSA da bu amagla ¢ok kullanilan tekniklerdendir (sicak hadde endiistrisi (Cser vd.,
2001), metal asal gaz kaynagi (Tay ve Butler, 1997; Meng ve Butler, 1997), celik Uretimi (Liu vd., 2004),
sinterleme (Zhang vd., 2007) ve polimerizasyon (Chiang vd., 2002)). Ek olarak, lazer kaynak igleminin
(Olabi vd., 2006) ve kesme isleminin (Lee ve Dornfeld, 2007) optimizasyonu TM kullanilarak
gercgeklegtirilmigtir.

Sonug¢



Calismada VM yaklasimlarinin imalat endustrilerinde kalite iyilestirmede kullanimini ortaya koymak ve yeni
uygulamalar tesvik etmek amaciyla 6ncelikle VM sireci ve teknikleri tanimlanmistir. Literatirde 1997 —
2007 yillar1 arasinda yayinlanmis ¢alismalar, tanimlanan VM sireci ve segilen kalite iyilestirme isleri dikkate
alinarak o6zetlenmistir. Literatir calismasi, VM calismalarinin imalat sektériiniin hemen her alaninda
yapilmakta oldugunu gdstermektedir.

Mevcut durumda kalite iyilestirme problemleri, alisiimis istatistiksel ve yonetim yaklasimlar (alti sigma,
istatistiksel stre¢ kontroll gibi) ile ele alinmaktadir. Ancak problemlere iliskin toplanan veriler yliksek hacimli
oldugunda vel/ya ¢ok sayida degisken igerdiginde ve/ya bu degiskenler karigik tipte oldugunda veri analizi
mevcut yaklasimlar ile etkili bir sekilde yapilamamaktadir. Gerek literatlirde yer alan ¢alismalar gerekse bu
raporda aktarilana benzer uygulamalar, VM yaklagimlarinin bu durumlari da i¢eren kalite kontrol, iyilestirme,
stre¢ optimizasyonu ve urln tasarimi gibi alanlarda basarili olabildigini géstermektedir. Yine de bu
uygulamalarin yeterince yaygin ve kabul gérmis oldugunu sdylemek mimkin degildir. VM tekniklerinin
¢ogunun yazilim ve uzman destedi gerektirmesi; kalite, stre¢ ve urlnler ile ilgili verilerin VM analizlerine
uygun sekilde tutulmamasi (bilgi sistemi altyapisi ile ilgili eksiklikler) uygulamalarin az olmasinin en 6énemli
nedenleri olarak dusunulebilir. VM uygulamalari veri toplama ve analizi i¢in uygun yazilim ve yetismis insan
glcu destedi ile daha c¢ok sayida endustri kurulugsunun kalite iyilestirme caligmalarina hiz ve etkililik
kazandirabilir. Akademik calismalar Ozellikle kalite verilerinin az sayida, dengesiz ve karisik tipte oldugu
durumlar igin daha etkili analiz ve ¢dzim ydntemleri gelistirme, elde edilen sonuglarin yorumlanmasi ve
degerlendiriimesini kolaylastirma dogrultusunda ilerleyebilir.

imalat sektérii digindaki kuruluglarda da kalite iyilestirme ve kontrol amagh benzer ya da farkli yeni
uygulamalar olmasi kaginiimaz géziikkmektedir. Ornegin, miisteri servis verilerinin daha etkili analizi yoluyla
musteri memnuniyetinin artirimasinda VM'nin yeni uygulamalarindan Metin Madenciligi, e-is ortaminda
kalitenin iyilestiriimesinde Ag Madenciligi gibi yaklasimlar daha yaygin olarak kullanilabilecektir.

2.2 Saha Caligmasi Sonuglari

2.2.1 Gozlemler

Proje kapsaminda, imalat sanayinin kalite iyilestirme gereksinimleri ve buna ydnelik veri toplama ve analiz
uygulamalari konusunda bilgi almak ve proje icin gerekli olan verileri toplamak icin degisik alanlarinda
etkinlik gosteren alti firma ziyaret edilmistir. Bunlar ERKUNT Dokim, TOFAS Otomotiv, VESTEL Elektronik,
DIMES Meyve Suyu, AKSA Akrilik ve PETKIM Petrokimya firmalarndir. Ayrica SPAC Alti Sigma
Danigsmanlik firmasinin kalite iyilestirme faaliyetlerinde ¢esitli sanayi kuruluslarimizin veri toplama ve analizi
konusundaki deneyimleri hakkinda bilgi alinmistir.

Bu firmalarda yapilan incelemeler sonucunda proje ilgi alanimiza giren kalite iyilestirme amagclarinin genel
olarak asagidaki gibi ifade edilebilecegdi anlagiimistir.
- kalite ciktilarini etkileyen urlin, sire¢ ve diger degiskenleri ve bunlara gore ¢ikti degerini dogru
belirleme,
- istenen kalite duzeyini verebilecek urin ve slre¢ degisken (ayar veya nominal) degerlerini
belirleme,
- bu belirlemeleri kolay ve hizli yapma,
- sonuglari kolay ve dogru yorumlama ve kullanabilme.

S0z konusu amaglara yonelik olarak dokum firmasinda bir Grinde gdzlenen hatalari azaltmak amaciyla
degisik Urin ve sure¢ degiskenleri ile ilgili verinin toplanmakta oldugu ve bu verinin analizinde alisiimig
istatistiksel yontemlerin kullanildigi gézlenmistir. Bu analizler sonucunda silregte yapilan degisikliklerin
yeterli bulunmadigi anlasiimistir.

Otomotiv firmasinda ise belli bir hafif ticari aracin sirtci koltugunun mevcut tasarimdan memnuniyeti
etkileyen faktorleri arastirmak Uzere bir anket yapilmistir. Anket verilerinin analizinde basit istatistiksel
yontemlerin uygulanmasiyla elde edilen sonuglarin tasarimciya yeterince yol gosteremedigi belirlenmigtir.

Ote yandan, elektronik kart (reticisinin @riin tiplerinin siparise gore siklikla degistigi ve lretim hacminin
yuksek oldugu, bu nedenle uretilen kartlar Gzerindeki hatalarin kaynaklarini hizli bir sekilde belirleme ve
bunlari gidermenin blylk 6énem tasidigi anlasiimistir. Bu amagla firma etkili bir veri toplama ve analiz
yontemine gereksinim duymaktadir. Mevcut durumda kisith verinin elektronik ortamda toplanmasi sonucu



yapilan basit istatistiksel analizlere dayall bir karar verme sireci igletimektedir. Bu da zaman kaybina
neden olmakta ve hatalarin kaynaklarini belirlemeyi zorlagtirmaktadir.

Meyve suyu Ureticisi de benzer sekilde slreglerinde, 6zellikle de kutulama slirecinde gozlenen hatalarin
kaynaklarini belirlemek ve bunlari gidermek istemektedir. Bu amaca yo6nelik kullanilabilecek verilerin daha
cok hatalar ile ilgili gesitli istatistikler olarak tutuldugu gézlenmistir. incelemeler sonucunda toplanan verinin,
Ozet olmasi niteliginden dolay! ancak hatalar ile ilgili belli odaklara isaret edebilecegi, daha etkili sonuglar
elde edebilmek igin slregler ve kalite ¢iktilari ile ilgili daha detayli veri toplanmasi gerektigi belirlenmistir.

Elyaf Ureticisinin ise bltunlesik Griin ve siire¢ tasarimina yonelik bir istatistiksel deney tasarimina gére elde
edilen veriler toplandidi gozlenmigtir. Bu veriler sayica ¢ok az oldugundan alisiimis parametre
optimizasyonu metotlari ile incelenebilmekte ve etkili sonuglar alinabilmektedir. Bu nedenle s6z konusu
veriler icin ayrica diger veri madenciligi yaklasimlarinin uygulanmasi distntlmemistir.

Son olarak, incelenen petrokimya uretiminin surekli akis tipinde oldugu ve geri beslemeli mihendislik
kontrol sistemleri yardimiyla, tam otomasyon ortaminda Uretilen petrokimya uUrlnlerinin belli 6zelliklerinin
istenen sinir degerler arasinda saglanmasina galisildidi belirlenmigtir. Bu ortamdan elde edilen veriler bir
zaman serisine aittir ve kontrol sisteminin surekli gergeklestirdigi dizeltmeler surecteki hata kaynaklarini
gizlemektedir. Bu nedenlerle s6z konusu verilerin proje amaglarimiza uygun olmadigina karar verilmistir.

Genel olarak, ziyaret ettigimiz kuruluglarin veri toplama ve hazirlama altyapisi ve ydntemleri ile ilgili
sorunlari bulundugu belirlenmigtir. Tipik olarak kalite iyilestirme amacina yonelik gozlemsel verilerin girdi
degdigsken degerleri ile gikti degisken degerlerinin ayri ortamlarda ve ayri zaman periyotlari igin saklandigi ve
bunlari sonradan birbiri ile iliskilendirmenin mimkin olmadigi veya ¢ok gli¢ oldugu gézlenmistir. Deneysel
veriler ise daha diizglin ve amacina yonelik olarak toplanmaktadir. Veri madencilidi igin tercihan elektronik
ortamda, sure¢ ve kalite ¢ikti verilerini butinlesik saklayan sistematik ve guvenilir veri toplama diizenlerine
gereksinim vardir.

2.2.2. Kisimda doékum, koltuktan mugteri memnuniyeti ve elekrtonik kart verileri Uzerinde yaptigimiz VM
uygulamalari ile sonuglari aktariimaktadir.

2.2.2 Uygulamalar
2.2.2.1Veri hazirlama ve Onisleme

2.2.2.1.1D6kiim Verisi

Ankara Sincan Organize Sanayi Bolgesinde faaliyetini siirdiren Erkunt Dokim Sanayi kurulusundan 6zel
bir drlin igin, 2006 yilinin ilk bes ayina ait stre¢ verisi alinmistir. Secilen Urin, firmanin en ¢ok kalite
problemi yagadig! lrlinlerden biridir. ilgili dokiim slrecinin akisi Sekil 2-2’'de gdsterilmistir. Bu akis icerisinde
her bir evrede yapilan parametre ayarlari ¢ok gesitli hata tiplerinin gézlemlenmesine neden olabilmektedir.

Model hazirlama

Maca sandik > > —
_hazirlama MACA KALIPLAMA ERGITME
Dokidm takimlari

hazirlama l

TEMIZLEME DOKUM

l

BOYAMA

Sekil 2-2 Dokiim siirecinin akis semasi



Elde edilen veriler maga, kaliplama ve ergitme gibi birbirini takip eden U¢ alt imalat silrecinde
go6zlemlenmistir. Firma, bir parti Griinii temsil edecek sekilde 6zet veri toplamakta, dolayisi ile, tretilen her
bir Urtinin gercek siire¢ degerleri bilinmemektedir. Tim degerler érnekleme yoluyla bir veya birka¢ kez
dlciilmektedir. Olglimlerin biyiik bir bélimi Uretim esnasinda alinmaktayken, kaliplama hattina ait bazi
degiskenlerin dl¢iimleri haftada bir kez yapilmaktadir. Bu degerler, ilgili haftada gerceklesmis tim Uretimler
icin gecerli sayllmaktadir. Degiskenlerin gogu icin dlcimlerin yapildigi zaman kaydedilmemigtir. Bu sebeple,
ornekleme ile elde edilen degerler arasinda bir eglestirme yapiimasi mumkin olmamigtir. Veri toplama
prosedurinun ortaya koydugu bu kisitlardan 6turd, her partinin stre¢ degerleri o partiye ait 6érnekleme
degderlerinin ortalamalari ile temsil edilmistir. Bunun sonucu olarak da, belli bir dlgide bilgi kaybi
gerceklesmistir.

Sire¢ degiskenleri (46 degisken), dokim sirecinin 3 temel alt siireci olan macga, kaliplama ve ergitme
hatlarindan segilmistir. Cikti deg@iskenleri ise bir parti Gretimde gézlenen toplam hatali Grin sayisini ve
bunlarin 10 farkli hata sinifina gére dagihmlarini ifade etmektedir. Gergekte, bir Grtinde birden fazla hata tipi
olusabilmesine ragmen, firma sadece, Urinlin atiimasina sebep olan tek baskin hatayl kaydetmektedir.
Boylece, hata tipleri arasinda varolabilecek iliskiye yonelik veriye erismek mumkun olmamaktadir. Partide
toplam kag urtn Uretildigi de ayrica kaydedilmektedir.

Elde edilen ilk veri kimesi her satir bir partiyi gosterecek sekilde, 95 satirdan olusmustur. Veri temizleme
asamasinda, ¢ok sayida (%50'den fazla) kayip deger igeren 11 slire¢ parametresi, uzak deger olarak
belirlenen 3 satir veri kiimesinden ¢ikarilmistir. Ayrica, firmadaki kalite grubu 4 hata tipinin segilen siireg
parametreleriyle iligkisiz oldugunu, bu hatalarin par¢ga uyumsuzluklari veya tasarim hatasi gibi sebeplerle
olustugunu belirtiimistir. Bu sebeple, hata kategorileri 6’ya indirilmis ve toplam hatal Uriin sayisi ve Uretim
miktari da bu Olglide azaltiimistir. Firma ile yapilan gériismeler sonucu, galismalarin en 6nemli hata tipi olan
azot gazi hatasi icin yarutlmesi kararlastiriimistir. llk veri 6n isleme islemleri sonucunda ortaya ¢ikan veri
kimesinde yer alan degiskenlerin agiklamalari agagidaki gibidir:
e Uretim miktari
Toplam fire sayisi
N gazi boslugu fire sayisi
H gazi boslugu fire sayisi
Kum dismesi fire sayisi
Maca kirik fire sayisi
Sizdirma fire sayisi
Yizey bozuk fire sayisi
Kerntop Gaz Gegirgenligi
Rheotech Gaz Gegirgenligi
Boya Viskozite MCO1
Boya Viskozite MC02
Aktif Kil
Gaz gegirgenligi
Kompaktibilite
Nem
Makas Mukavemeti
Basma Mukavemeti
Ayirma Mukavemeti
Akiskanlik
Yanma Kaybi
Kum Sicakhgi
Alt mala
Alt yan
Ust mala
Ust yan
Topuk asisi
Agiz asisi
Dokuam suresi (sn)
Pota sicakligi
Pota_Cil genisligi
Pota_Cil derinligi
Ocak sicakligi(dokum sicakligr)
Ocak_Cil genisligi
Ocak_Cil derinligi
%C



%Si
%Mn
%Cr
%Cu
%Sn
%S
%Ti

Tahmin etme calismalarinda kullanilan kesiksiz ¢ikti deg@iskeni her partide yer alan hatali Griin oranidir.
Burada, hatali Griin azot gazi hatasini (y2) ifade etmektedir. Bu degerler, azot gazi bakimindan hatali Griin
sayisinin Uretim miktarina bolinmesi ile elde edilmistir. Siniflandirma c¢alismalarinda kullanilan gkt
degdiskeni ise ayriklastirma (discretization) ¢alismasi yapilarak elde edilmistir. Ayni tretim kosullarinda hem
hatali hem de hatasiz Uriin gikmasi, yani bir partide yer alan hatali ve hatasiz Grtinlerin hepsinin ayni siireg
degerleri ile temsil edilmesi, ayrica hatasiz Grlnlerin veri kimesinde sayisal olarak baskinligi Griin bazinda
siniflandirma yapmaya olanak vermemektedir. Kalite problemlerinde sikga karsilasilan bu tip veri ile basarili
siniflandirma modelleri olusturulamamistir. Bu yizden, tahmin etme c¢alismalarinda kullanilan 92 gline ait
dokim verisinde azot gazi hata yizdesi olan ¢ikti deg@iskeni, hata orani ve gunlik Uretim miktari dikkate
alinarak iyi (veya kabul edilebilir) parti ve kotli (veya kabul edilemez) parti olmak Uzere 2 sinifla ifade
edilmistir. D6kUm verisi ile siniflandirma ve metotlarin karsilastiriimasi galismasi olusturulan bu veri kimesi
Uzerinden yapilmistir.

Veri kiimesinin kiglk olmasi sebebi ile, tahmin etme ve siniflandirma yontemlerinin karsilastiriilmasinda
capraz dogrulama yaklasimi kullaniimis ve bolinme sayisi 3 olarak belirlenmistir. Ayrica, sonuglarin
glvenilirligini artirmak igin 3 tekrar yapilmistir. Boylece, her modelleme ve modele iliskin performans
Olciimleri 3 kez tekrarlanan 3-kath gapraz dogrulama sonucu 9 kez farkl bélinmeler kullanilarak yapilmistir.
Bolinmelerin orijinal kiimenin dagilimini yansitmasi igin tabakali 6rnekleme yéntemi kullaniimigtir.

Sonug olarak, Erkunt Dokim Sanayi kurulusu veri toplama proseduri bakimindan degerlendirildiginde, etkili
bir veri toplama ve isleme sistemlerinin olmadigi gortlmustir. Verilerin siireci daha iyi temsil edebilmesi igin
ornekleme ve kayit yontemlerinin yeniden planlanmasi gerekmektedir. Ayrica, veriler kagit formlara
islenmekte olup, diizenli bir sekilde elektronik ortama aktarilmadigindan, her hangi bir analiz calismasi uzun
bir veri hazirlama asamasindan sonra gergeklesebilmektedir. Bu da, hizli ¢ézimler elde etmeyi
engellemektedir. TUm bu problemler firmaya aktarilmis ve veri madenciligi ¢ozimlerinin etkili bir sekilde
kullanilabilmesi igin gerekli olan veri toplama proseduri konusunda éneriler sunulmustur.

2.2.2.1.2 Miigteri Memnuniyeti Verisi

TOFAS'In Urettigi bir hafif ticari aracin striici koltugunun musteri memnuniyetini artiracak sekilde yeniden
tasarimlanmasi kapsaminda misteri memnuniyeti etkileyen faktorlerin ve seviyelerinin belirlenmesi
amaciyla, segilen aracin misteri segmentinden rassal segilen 80 kisiye bir anket formu uygulanmistir. Buna
gobre, yas, cinsiyet, arag ile katedilen yol, antropometrik dlgller, kullanim kolayhdi, estetik gériiniim gibi girdi
degiskenleri ile sirt rahatligi, basen rahatligi, genel memnuniyet, kullanim kolayhgi, géze hos gériinmesi gibi
cikti degiskenleri belirlenmistir. Calismalarda ¢ikti degiskeni olarak genel memnuniyet ele alinmis ve bu
degiskenin seviyeleri, musterilerin cevaplari da dikkate alinarak, iki sinifli degisken olusturacak sekilde
birlegtirilmigtir.

Koltuktan memnuniyetin siniflandiriimasi probleminde, veri lige bélinirken memnuniyet degerinin (cikti)
dagihmi yine her pargada ayni olacak sekilde tabakali érnekleme yontemi kullaniimistir. Dokim verisinde
oldugu gibi 3 tekrar yapilmigtir.

2.2.2.1.3 Elektronik Kart Verisi

Manisa’'da faliyet gosteren VESTEL firmasindan, DVB drinleri igin Uretilen PCB (printed circuit board)
kartlari ile ilgili 2006 yilina ait veriler alinmigtir. Otomatik ve manuel dizgi olmak Uzere iki ana hattan olusan
elektronik kart imalat sirecinin akisi Sekil 2-3 ve Sekil 2-4'de verilmistir. Glinde yaklasik 35 — 40 bin, ayda
1,5 — 2 milyon kart uretilen firmada aylik kayip 70 — 80 bin seviyelerinde gergeklesmektedir.



Lehim Makinesi —

Veri |

Finn Dizgi Makinesi

Mari ll

ROL —_—

Sekil 2-3 Otomatik Dizgi Hatti

Otomatik dizgi hattinin G¢ noktasinda otomatik kontrol makineleri ile veri toplama islemi yapilmaktadir. Bu
asamada, hatanin gercgeklestigi Urtin ile eslestirme yapilmaksizin, gesitli hata tiplerinin (6rnegin; lehimler
aras! kisa devre, kaylk malzeme, ters malzeme, vb.) gézlenme sikigi kayit altina alinmaktadir. Ug veri
toplama noktasinda da, gozlenen hatalar dizeltiimekte ve bir sonraki Uretim asamasina iletiimektedir.
Uclincii veri toplama noktasindan sonra, hatasiz hale getirilmis Griinlere barkod numarasi verilmekte ve bu
asamadan sonra manuel dizgi hattinda kaydedilen hatalar uriin ile eglestirilebilmektedir.
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Girdi: Otomatik Dizgi Hattindan

Gikan Oriin
S Manuel Dizal —_— Lehim Hawuzu
2o
B

Tamir -— Test

Weri |

Ve I

Sekil 2-4 Manuel Dizgi Hatti

Kartlarin tamir hattinda tutulan ariza kayitlari 28778 gbzlem igermektedir. S6z konusu veriler, test
asamasindan itibaren kaydedilmektedir. Burada, testi gerceklestiren gorevli kartta gozledigi hatayr veya
hatalari (gorinti hatasi, ses hatasi gibi) kartin barkod numarasina goére sisteme girmektedir. Bir kart
Uzerinde birden fazla hata kaydedilebilecedi gibi bazi hata tipleri diger hatalarin dlgimuni
engelleyebilmektedir. Tamir hattina génderilen kart detayli incelenerek bildirilen arizalarin sebepleri bulunur
(hat kopuk, parca dik, lehimsiz, kisa devre gibi). Arizaya sebep olan parga(lar) onarilir veya yenisi ile
degistirilir. Kimi durumlarda kart tamir edilemeyecek sekilde zarar géormus olabilir. Kartta gézlenen hatalara
iliskin bilgiler ve yapilan dizeltmeler veritabanina kaydedilir. Tamirden gelen kartlar ikinci kez testlere tabi
tutulur, gerekiyor ise tekrar tamire génderilir. Urlin bazli ham veri kiimesi igin kayit altina alinan bilgiler
sunlardir:

. Urain tard (UT): Kartin hangi Griin tiriine ait oldugunu gosterir

. Yari mamul kodu (YMK): Kartin tasarim bilgilerini igerir

. is emri (IE): Misteri siparis bilgilerini igerir

. Seri no (SN): Karta verilen numaradir

. Ariza aciklamasi (AA): Kartin arizasina iligkin test personelin yaptigi agiklamadir
. Ariza sebebi (AS): Kartin arizasina iliskin tamir personelin teshis sonucudur
. Ariza konumu (AK): Arizanin kart Gzerindeki konumunu g0sterir

. Personel: Testi ve tamiri gergeklestiren personel bilgisidir

. Tarih: Testin ve tamirin gergeklestirildigi tarihtir

. Tamir edilen yer (TEY): Tamirin gergeklestirildigi hattir

. Uretim no (UN): Manuel siparig numarasini gdsterir

. Tamire ayrilan bant (TAY): Kartin hangi bélimden tamire ayrildigini gosterir
. Kart tipi (KT): Kartin nereden geldigini ve hangi bélime ait oldugunu goésterir
. Tedarikgi: Kartin ham olarak hangi firmadan tedarik edildigini gosterir
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Firma ile yapilan gérisme sonucu, mevcut veri kimesi de dikkate alinarak, ayni arizalarin genelde ayni
sebeplerle birlikte gozlenip gdézlenmedigi, belirli arizalarin birlikte gézlenip gbézlenmedigi ve ariza ve
sebeplerinin belirli bir tedarik¢i ile birlikte gézlenip gézlenmediginin irdelenmesi kararlastirilmistir. Ortaya
konan bu sorulara cevap verebilecek bir yaklasim birliktelik analizidir. Bu sebeple veri 6n isleme ¢alismalari
bu yaklagima yénelik gergeklestirimistir. Oncelikle, analizlerde yer almayacak degiskenler veri kiimesinden
cikarilmigtir. Ornegin, personel, tamir edilen yer ve Uretim no bilgileri firma tarafindan énemsiz gérilmistir
ve analizlere dahil ediimemistir. Bazi degiskenler ise eslestirme amaci ile kullaniimistir. Ornegin, yari mamul
kodu, is emri ve seri no bilgileri bir Grinu tek olarak belirlemektedir. Ayrica tarih ve ariza konumu bilgileri de
bu asamada ilgisiz gérulmustur. Dolayisi ile s6z konusu sekiz degisken veri kimesinden ¢ikariimistir.

Veri Onisleme asamasinda kargilasilan en 6nemli iki sorun kartlarda saptanan ariza acgiklamalari ve ariza
sebepleri ile ilgilidir. Birinci problem, tamir ve test personelinin, gézlemledigi arizalari sisteme belli bir
standartta girmemesinden kaynaklanmistir. Bu sebeple, gercekte 51 farkli deger alan ariza agiklamasi ve
18 farkli deger alan ariza sebebi degiskenleri i¢in, sistemde ayni hatayi ifade eden farkli bir ¢ok ifade yer
almistir. Firma ile goérusulerek, gercekte ayni anlama gelen ifadeler saptanmis ve standart bir degerle
degistirilmistir. Diger problem ise hata ve hata sebebi yerine barkod numaralarinin girilmis olmasidir. Bu
sekilde kaydedilmis go6zlemlerin gergek degerleri belirlenememigtir. Dolayisi ile, bu kayitlarin ariza
aciklamasi ve ariza sebebi degerleri eksik veri olarak degerlendirilmigtir.

Veri kiimesi, uygulanacak analizlere ve kullanilacak algoritmalara gére yeniden yapilandiriimistir. Ornegin,
ariin bazh birliktelik analizlerinde kategorik olarak ifade edilen ariza agiklamasi, ariza sebebi, Grin tird,
tedarikgi, kart tipi ve tamire ayrilan bant degiskenleri, kategori sayilari kadar, ikili degiskene
donustirtlmustir. Elde edilen veri kimesinde, 28778 kayit 87 tane ikili degisken ile ifade edilmigtir.

2.2.2.2Kumeleme

Kimeleme bir veri kimesindeki homojen gruplarin bulunmasi islemidir, siniflandirma ve tahminden farkli
olarak bu gruplarin etiketi bilinmemektedir. Kimeleme islemiyle kalite iyilestirmede ihtiya¢c duyulan kural
kimeleri ve tahmin modelleri gibi ¢iktilar elde edilmez, verideki iligkili veri gruplari tanimlanir. Bu nedenle
onemli bir veri madenciligi yaklagimi olan kiimelemenin kalite iyilestirmede tek basina bir yontem olarak
kullanilamasa bile, siniflandirma ve tahmin amagli yéntemler éncesi veri de 6nisleme yapmak amaciyla
kullaniimasini énermekteyiz. Clnki kiimeleme analizi sirasinda, veri kiimesindeki u¢ degerler ve azinhkta
olan veriler saptanabilmektedir. Kalite iyilestirmede veri madenciligi calismalarinda kimeleme kullanacaklar
icin bu galisma sunu gostermistir: siniflandirma ve tahmin amagli yontemlerin, 6zellikle gergek veriler igin
kesin sonuglar vermedigi ya da tahmin gicu ylksek modeller Uretemedidi durumlarda, veride kimeleme
yapilarak homojen gruplarin belirlenmesinden sonra incelenmesi gerekir.

Proje kapsaminda yuruttigumuz kimeleme galismalarinda dokim verisine uygun gérdugimuz 6 kimeleme
yoéntemi bu veri kiimesi lzerinde test edilmistir: k-ortalamalar (k-means), medoidler etrafinda béliimleme
(MEB), degistiriimis k-ortalamalar, kendi kendini diizenleyen haritalar (SOM), bulanik c-ortalamalar
(BCO), asamal tam baglanti yontemi (H/C). Kimeleme igleminin, diger veri madenciligi yontemleri
Oncesinde veri 6n isleme amach kullanilabilecedi ve karar agaclari gibi ydntemlerin tim veri kimesi yerine
bulunan bir kime Uzerinde uygulanarak hata oranlarinin azaltilabilece@i gosterilmistir. Bu projede SPSS
Clementine 10.1°deki k-Ortalamalar yazilimi ve dider tim uygulamalar icin MATLAB ile kodlanmis
kiimeleme yazilimlari kullaniimistir. SPSS Clementine paket programi kiimeleme yontemlerinden sadece k-
Ortalamalar ve 2 adimli kiimelemeyi igermektedir ve kimeleme yodntemlerinin gegerliligini dlgmede
kullanilan indisleri icermemektedir. Bizim ¢alismamizdaki k-ortalamalar, MEB, SOM ve H/C uygulamalari
icin MATLAB’da kodlanmis Cluster Validity Analysis Platform (CVAP) v. 3.42_7 yazihmi kullaniimigtir. Bu
Ucretsiz yazilim, kimeleme ve kimeleme gegerlilik indisleri ile ilgili literatirde buldugumuz en kapsamh ve
kullanimi kolay yazilimdir. Bulanik c-ortalamalar uygulamasi icin “Fuzzy Clustering and Data Analysis
Toolbox” yazilimi kullaniimistir (Balasko, 2006). Degistirilmis k-ortalamalar i¢cin Adil Bagirov'un gelistirdigi
yazilm kullanilmistir. Kullandigimiz yontemler bu metodlari kullanacak uygulamacilar internette yeni ve
gelismis versiyonlari olan bu yazilimlari kullanabilirler.

Kimeleme sonuglarinin yontem bazinda gegerliligi, dahili indisler: Dunn (Halkidi,2001), Davies-Bouldin
(Halkidi,2001), Silhoutte (Caat,2005), Calinski-Harabasz (Calinski v.d.,1974), R-Kareler (Sharma,1996),
Béliinme Katsayisi (Windham,1981) ve Siniflandirma Entropisi (Windham,1981) yardimi ile tespit edilmistir.
Dunn, Silhoutte, Calinski-Harabasz (CH), Bolinme Katsayisi (PC) indislerinin en blylk, Davies-Bouldin
(DB), R-Kareler (RS), Siniflandirma Entropisi (CE) indislerinin en kigiuk degeri aldigi kime sayisi
optimaldir. Bu indislerden Dunn, DB, Silhoutte, CH indisleri k-Ortalamalar, MEB ve SOM metodlarinin, RS
indisi H/C yénteminin, PC ve CE indisleri ise BCO ydnteminin gecerliligini tespit etmede basarilidir.
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Farkli yontemler kullanilarak elde edilen kiimeleme sonuglarinin birbiriyle ne dlglide uyustugu harici indisler
(Rand (Halkidi,2001), Folkes-Mallows (Halkidi,2001), Jaccard (Halkidi,2001)) yardimi ile tespit edilmistir.
Yine harici indisler kullanilarak doékim verisindeki y2 ve y3 kalite ¢ikti degerleri hatali ve hatasiz olarak
kodlanarak kiimeleme sonuglarimizin bunlarla alakasi bulunmaya calisiimistir (bkz. 3.2.3.1). Tim indis
uygulamalari igin yukarida bahsedilen CVAP v. 3.42_7 yazihmi kullaniimistir.

2.2.2.2.1 k-Ortalamalar

Toplam n nesneyi (veri satirini), k kimeye bdlmek igin, her nesnenin rastgele segilen kiime merkezlerine
olan Oklit uzakliklarini hesaplar ve en yakin uzakliga gére kiimelemeyi yapar. ilk adimda bu sekilde yaptig
kimelemeyi, sonraki adimlarda her kimedeki noktalarin ortalamasini alarak guncelledigi kime
merkezleriyle tekrarlamaktadir. Her yinelemede noktalarin hangi kiime merkezine daha yakin oldugunu
bulmak igin bu uzakliklarin karesini en aza indirerek, optimum kime merkezlerini bulmaya c¢aligir
(MacQueen,1967).

Tablo 2-2 k=2-4 i¢in k-ortalamalar ile dokiim verisinde bulunan kiimeler ve kiime merkezlerinin
birbirlerine uzakliklari (kiimelerin benzemezlik degerleri)

k=2 kiime_1 (70 Nesne) — kiime_2 (22 Nesne) 1.113769
kiime_1 (68 Nesne) — kiime_2 (22 Nesne) 1.111567
k=3 kiime_1 (68 Nesne) — kiime_3 (2 Nesne) 1.593595
kiime_2 (22 Nesne) — kiime_3 (2 Nesne) 1.968277
kiime_1 (68 Nesne) — kiime_2 (6 Nesne) 1.44533
kiime_1 (68 Nesne) — kiime_3 (2 Nesne) 1.593595
kiime_1 (68 Nesne) — kiime_4 (16 Nesne) 1.104353
k= kiime_2 (6 Nesne) — kiime_3 (2 Nesne) 2.197992
kiime_2 (6 Nesne) — kiime_4 (16 Nesne) 1.055844
kiime_3 (2 Nesne) - kiime_4 (16 Nesne) 1.95292

Dokum veri kiimesinde k-Ortalamalar ile k=2 igin bulunan 70 ve 22 nesneli kiimeler birbirinden ayrik ve
nesne sayillari itibari ile kompakt'tir. K=3 ve k=4 i¢in olan kimelemelerde 2 nesneli (yani aslinda kiime
sayllamayacak) kimeler de en dogal kimelemenin k=2 igin oldugunu goOstermektedir. K-Means ile
buldugumuz kiimelerden 70 nesneli kimeye girdi ve gikti degiskenleri arasindaki iligkiyi modellemek Uzere
yaygin olarak tercih edilen, karar agaci metotlarindan CART (SPSS Clementine® 10.1) uygulanmistir. Tim
veri kiimesi icin hata sebeplerinin CART ile modellenmesi ile elde edilen sonuglari 70 nesneli kimede
buldugumuz sonuglar ile karsilastirdigimizda, 70 nesneli kimeden elde edilen sonuglarin 6grenme ve
kararlilik agisindan tim veri kiimesinden elde edilen sonuglardan daha iyi oldugu bulunmustur.

k-Ortalamalar ile buldugumuz kiimeleme sonuglari Dunn, Davies-Bouldin, Silhoutte ve Calinski-Harabasz
indisleri ile gecerlilik testinden gegirilerek bu yéntemin dokim verisinde buldugu kiime sayisinin 2 olduguna
karar verilmistir.

2.2.2.2.2 Medoidler Etrafinda Béliimleme (MEB)

Bu yontem veri kimesinde k medoid bularak, bu k medoide olan uzakliklarina gore toplamdaki n nesneyi
kiimelemektedir. Medoid, bir kimedeki tim nesnelere olan ortalama uzakhgi (benzemezlik 6l¢list) en kigik
olan kiime elemanidir. MEB, medoidleri hesaplarken uzaklik matrisini kullanmaktadir. Uzaklik matrisi veri
kiimesindeki tiim nesnelerin birbirlerine olan Oklit uzakhgini gdsterir (Kauffman v.d.,1990).
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Tablo 2-3 k=2-4 igin MEB ile dokiim verisinde bulunan kiimeler ve kiime medoidlerinin birbirlerine
olan uzakhklar (kiimelerin benzemezlik degerleri)

2 kiime kiime_1 (40 Nesne) — kiime_2 (52 Nesne) 1.2838
kiime_1 (33 Nesne) — kiime_2 (34 Nesne) 1.2838
3 kiime kiime_1 (33 Nesne) — kiime_3 (25 Nesne) 1.2729
kiime_2 (34 Nesne) — kiime_3 (25 Nesne) 1.1242
kiime_1 (20 Nesne) — kiime_2 (34 Nesne) 1.2838
kiime_1 (20 Nesne) — kiime_3 (25 Nesne) 1.2729
4 kiime kiime_1 (20 Nesne) — kiime_4 (13 Nesne) 1.1374
kiime_2 (34 Nesne) — kiime_3 (25 Nesne) 1.1242
kiime_2 (34 Nesne) — kiime_4 (13 Nesne) 1.5336
kiime_3 (25 Nesne) — kiime_4 (13 Nesne) 1.5523

Bu tablodan dékim verisinde 4 gruplu (k=4) kimelemede benzemezIigin, 2 ve 3 kiimeli ayrigtirmalara gore
daha fazla oldugu gorilmektedir. 4 gruplu kiimeleme ile bulunan 20, 34, 25 ve 13 tane nesne igeren
kimelerin nesne sayisi da olduk¢a uygundur. Bu durum, MEB ile yaptigimiz calismada, 4 gruplu
kimelemenin tercih edilmesine yol agmaktadir.

MEB ile buldugumuz kiimeleme sonuglari Dunn, Davies-Bouldin, Silhoutte ve Calinski-Harabasz indisleri ile
gecerlilik testinden gegirildiginde indisler MEB ydnteminin k=2 icin yaptigi kimelemenin k=4’e gdre daha iyi
oldugunu sdylemektedir. Kimeleme calismalarinda sonuglar esnek olarak degerlendirilebileceginden her iki
sonug da dogru kabul edilebilir.

2.2.2.2.3Degistirilmis k-Ortalamalar (pliriizlii optimizasyon ile)

K-ortalamalar yoéntemi, bir veri kiimesindeki anlamli kiime sayisini bilmedigimiz/tahmin edemedigimiz
durumlarda kiimeleme problemini ¢bézmede yeterli olamamaktadir. Degistiriimis k-Ortalamalar yontemi
kimeleme iglemine baslarken k-ortalamalar yonteminde rastgele secilen kiime merkezlerini, rastegele
segmek yerine bir piriizli optimizasyon alt problemini ¢ozerek tespit etmektedir (Bagirov v.d.,2003).

Tablo 2-4 k=2-4 igin Piriizlii optimizasyon ile degistirilmis k-ortalamalar ile bulunan kiimeler

k=2 k=3 k=4
kiime_1: 45 nesne

. kime_1: 59 nesne .
kime_1: 61 nesne . kime_2: 24 nesne
. kime_2: 31 nesne .
kiime_2: 31 nesne B kiime_3: 2 nesne
kiime_3: 2 nesne

kiime_4: 21 nesne

k=4 durumunda, k-ortalamalarin iki grubu 10’dan az uye ile kurulmusken, degistiriimis k-Ortalamalar ile tek
bir kime digsindakilerin hepsi 20’nin Uzerinde Uyeye sahiptir. Degistirilmis k-Ortalamalar yonteminin k-
Ortalamalar'a gére kimeyi daha dengeli béldigind goériyoruz, bu durum Ozellikle k de@eri arttikga ortaya
cikmaktadir.

2.2.2.2.4Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar (SOM)

Yapay sinir aglarinin 6zel bir tird olan ve ilk olarak Teuvo Kohonen tarafindan ortaya konan kendi kendini
dizenleyen haritalar (SOM), ¢ok boyutlu veri kiimeleri icin etkin bir gorsellestirme ve kimeleme yéntemidir.
SOM, c¢ok boyutlu veri kiimesindeki karmasik iligkileri, disuk boyutlu topolojik uzayda (genellikle 1 veya 2
boyutlu) basit geometrik iliskilere donustirerek gorsellestirir (Kohonen,1995).
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Tablo 2-5 k=3-4 igin SOM ile bulunan kiimeler ve kiime merkezlerinin birbirlerine uzakhklar

kiime_1 (50 gdzlem) — kiime_2 (18 gozlem) 0.4631

=3 kiime_1 (50 gdzlem) — kiime_3 (24 gozlem) 0.7015
kiime_2 (18 gozlem) — kiime_3 (24 gozlem) 0.5161

kiime_1 (22 gbzlem) — kiime_2 (12 gbzlem) 0.4546

kiime_1 (22 gozlem) — kiime_3 (23 gozlem) 0.4144

kiime_1 (22 gdzlem) — kiime_4 (35 gozlem) 0.8943

k= kiime_2 (12 gdzlem) — kiime_3 (23 gozlem) 0.4319
kiime_2 (12 gdzlem) — kiime_4 (35 gozlem) 0.7862

kiime_3 (23 gbzlem) - kiime_4 (35 gbzlem) 0.6027

SOM sonuglarini Dunn ve Davies-Bouldin indisleri ile test ettigimizde her iki indeks de en dogru kime
sayisini 3 olarak belirlemistir. SOM yontemi k=2 igin kimeleme yapmamaktadir.

2.2.2.2.5Bulanik c-Ortalamalar (BCO)

Bir nesnenin birden fazla kiimeye ait olabilecegi sekilde veriyi kimeleyen kiimeleme ydntemlerine bulanik
(fuzzy) kiimeleme denmektedir. Bulanik kiimeleme yontemlerinde, herbir nesnenin, herbir kiime igin aitlik
degeri (Uyelik derecesi) vardir. Bu Uyelik dederi 0 ile 1 arasinda sonsuz deger alabilmektedir (Dunn,1973).

Bulanik olmayan kiimeleme yontemleri k-Ortalamar ve MEB ile dokim verisinde 2 kiime oldugu fikri
olusmustur. Verinin yapisini daha iyi anlamak ve bulanik kiimelemenin 2 kiimeden farkli bir yapi bulup
bulamayacagini gérmek amaciyla Bulanik c-Ortalamalar dokiim verisine uygulanmistir. Bu yonteme uygun
olan Bolimleme Katsayisi (PC) ve Siniflandirma Entropisi (CE) adli indisler ile sonuglar gegerlilik testinden
gecirildiginde bulanik anlamda da veri de 2 homojen grup bulunmaktadir. PC’nin en biyik, CE’nin en kiigik
degderi aldigi kime sayisi optimaldir.

2.2.2.2.6 Asamali Tam Baglanti Yontemi (H/C)

Bu yontemde 6ncelikle nesneler arasindaki uzakliklar hesaplanir. iki kiime arasindaki uzaklik, bu iki
kiimede bulunan birbirinden en uzak iki nesnenin uzakligi olarak tanimlanir. Daha sonra oransal uzakliklar
dendrogram adi verilen agac¢ grafigi Gzerinde gdsterilir. Dendrogram yardimiyla birbirine yakin nesneler
birbirlerine yakinlik oranlari bakimindan guruplanirlar, gibi ilk adimda tim nesneler tek kiimededir (Ward,
1963).

Dokim verisini yukarida anlatilan bulanik ve bulanik olmayan bdlimleme yontemleri ile incelemistik. Veri
kiimesinin yapisini daha iyi anlamak ve kimeleme yontemlerinin dokim verisinde birbiriyle ne oranda
Olglstigini saptamak istedigimizden bolimleme yéntemlerinden farkli bir yontem ile kiimeleme yapan bir
agsamall baglanti ydontemi olan tam baglanti yontemi uygulanmistir. Bu uygulama sonugclari R-kareler indisi
ile test edildiginde en iyi kiime sayisi yine 2 olarak gériinmektedir. R-kareler indisinin en kiglk degeri aldigi
kiime sayisi optimaldir.
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Tablo 2-6 k=2-4 i¢in yontemlerin dahili indis degerleri

Measures Models k=2 k=3 k=4

MEB 1.5288 1.1644 1.0982
Dunn k-Ortalamalar 1.4842 1.1754 0.92415
SOM - 1.1599 0.66589

MEB 1.2384 1.6126 1.348

DB k-Ortalamalar 1.3388 1.6126 1.6194
SOM - 1.2464 1.7362
MEB 0.28837 0.21172 0.16846
S k-Ortalamalar 0.27461 0.21112 0.17416
SOM - 0.18334 0.10311
MEB 35.9767 31.1511 23.4789
CH k-Ortalamalar 39.9764 31.649 26.3452
SOM - 30.5739 19.6063

PC BCO 0.6792 0.5630 0.5312
CE 0.4932 0.7634 0.8801
RS HC 0.2686 0.3509 0.4235

Dunn: Dunn index

DB: Davies-Bouldin index

S: Silhoutte index

CH: Calinski-Harabasz index
PC: Bolinme Katsayisi

CE: Siniflandirma Entropisi
RS: R-Kareler

BCO: Bulanik C-Ortalamalar

2.2.2.2.7 Sonug

Sonug olarak, yurittigimiz kimeleme cgalismalar ile dokim veri kiimesinin yapisini homojen gruplari
bularak anlamak, kiimeleme yontemlerinin veride buldugu farkli kimelerin ne oranda o6lglstiginid gérmek
ve bu yontemlerin en iyi kiime sayisi agisindan birbirini destekleyip desteklemedigini saptamak muimkim
olmustur. Bu ¢alismada indisler kullanilarak dokim verisine uygulanan bitin kiimeleme yéntemlerinin en iyi
kiime sayisi olarak 2 buldugunu goérilmuistir. Bitlin kiimeleme yontemlerinin buldugu kiimeler nesnelerin
kiime aidiyetleri anlaminda birbirinden farkhidir. Bu kiimelerin birbiriyle ne 6lglide ortlistigi Kisim 3.2.3.1’de
sunulmustur. Bu kisimda anlatilan galismalarimiz (Akteke-Ozturk v.d., 2007) bildirisinde sunulmustur.

2.2.2.3Birliktelik Analizi

Birliktelik analizleri, veri kimesindeki degiskenler arasinda ilging iligkileri ve birliktelikleri ortaya ¢ikarmakta
kullanilan bir veri madenciligi yontemidir. Birliktelik kurallari, belirli bir sonucu bir kosul kimesi ile
iliskilendirir. Bu yaklasimin kullanildigi en tipik 6rnek “aligveris sepeti analizi’dir. Bu analizde, musterilerin
aligveris aligkanliklari, satin aldidi Urlinler arasinda iligkiler kurularak (birlikteliklere bakarak) belirlenmeye
calisiimaktadir. Ornegin, “A (riinlin satin alinmasi, B, C ve D urlnlerinin alinmasi ile iligkilidir” seklindeki bir
kural, aligveris sepeti analizi ile elde edilebilir. Daha genel bir ifade ile, birliktelik kurallari asagidaki formda
sonuglar Uretir:

EGER kosul ISE sonug

Burada, kosul ve sonug kiimeleri degisken-deger ikililerinin kesismeyen birlegimleridir. Birliktelik kurallarini
degerlendirmede kullanilan en yaygin iki dlgiit destek (support) ve gliven (confidence) degerleridir. “X ISE
Y” seklinde ifade edilen bir kural icin destek degeri X ve Y nin birlikte gerceklesmesi olasiligi olan Pr(X ve Y)
degeri, glven ise Y’nin X gerceklesmisken kosullu olasilidi olan Pr(Y|X) degeridir. Buradaki olasiliklar veri
kiimesinde gbzlenen frekanslara gére hesaplanmaktadir. X ve Y’nin birlikteliginin dnemli olmasi i¢in hem
destek, hem de guven kriterinin olabildigince ylksek olmasi gerekmektedir. Bu degerler igin alt sinirlar
kullanici tarafindan belirlenebilmektedir. En ¢ok bilinen ve kullanilan birliktelik analizi algoritmasi Apriori
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algoritmasidir (Agrawal & Srikant, 1994). Bu algoritmada temel mantik, tim sik gegen 6gelerin bulunmasi
ve bu sik gecen 6gelerden guglu birliktelik kurallarinin Gretilmesidir. Sik gegen 6gelerin bulunmasinda veri
tabani bir cok kez tarandigi igin, algoritmalarin performansini belirleyen asil adim budur.

Bu projede, birliktelik analizleri elektronik sektoriinde karsilagilan problemlere uygulanmigtir. Elektronik
sektoriinde faaliyet gosteren firmalar igin, hata sebeplerinin Uretim sirecinin baglarinda belirlenerek
giderilmesi maliyet agisindan ¢ok énemlidir. Uretim siirecinin basinda birkag¢ YTL tutarinda olan bir baskili
devre karti (printed circuit board — PCB), Uretim sirecinin sonunda Uizerine monte edilen pargalarla birlikte
ele alindiginda onlarca YTL tutarinda bir ara Urine dénismektedir. VESTEL firmasi yetkilileri ile yapilan
gOrusme sonucunda, 6zellikle Uretim hattinin sonunda belirlenen bir hatanin giderilmesinin ¢ok zor ve bazi
durumlarda imkansiz oldugu ve bu kartlarin atilarak firmaya 6énemli bir maliyete sebep oldugu 6grenilmistir.

Yapilan birliktelik analizlerinde ama¢ PCB kartlarinda tesbit edilen ariza agiklamalari ile bu arizalarin
sebepleri arasinda olasi iligkilerin aranmasidir. Ayrica, ariza agiklamasi ve ariza sebebi degiskenlerinin
tedarikgiler ile iligkilendiriimesi de amaglanmistir. Analizlerde, Apriori, GRI (Generalized Rule Induction) ve
Carma olmak (izere (g farkl algoritma kullaniimistir (Clementine® 11.0 Algorithms Guide, 2007). Ozetle,
cevabi aranan sorular agagidaki gibi olmustur:

e Belirli arizalar, belirli bir grup ariza sebebinden mi kaynaklanmaktadir?
Ornegin,
EGER Ariza sebebi=Dik ISE Ariza aciklamasi=Ses hatasi

e Anizal UrGnlerin 6nemli bir kismi belirli bir Gretim hattindan mi gelmektedir? Belirli Griin turlerinde
daha ¢ok mu ariza gbzlenmektedir? Belirli kart tiplerinde daha ¢ok mu ariza gézlenmektedir?
Ornegin,

EGER Uriin tiri=1 VE Kart tipi=5 VE Uretim bandi=2 ISE Ariza sebebi=Kirik
o Belirli arizalar belirli tedarikgilerden alinan kartlarda daha mi sik gézlenmektedir?
Ornegin,
EGER “Tedarikgi3” ISE “Besleme hatasI”
e Belirli anizalar belirli Griin tiriinde daha mi sik gézlenmektedir?
Ornegin,
EGER Uriin tirii=1 ISE Ariza agiklamasi=Gériintii bozuk
Yapilan galigsmalar sonucu bir takim iligkiler ortaya koyan kural kiimeleri elde edilmistir. Ornegin,

1. Tamir hattindan alinan 28778 kayittan 2248’ine software flash bos teshisi konulmus ve bunlarin
% 95’i cihaz ¢alismiyor agiklamasi ile tamir hattina gelmistir.

2. Tamir hattindan alinan 28778 kayittan 135’i hem 9 nolu iiriin tiirii imis hem de birinci banttan
tamire ayrilmis ve bunlarin % 100’iiniin ariza sebebine EKSIK teghisi konulmustur.

3. Tamir hattindan alinan 28778 kayittan 139°’u hem gériintii yok aciklamasi ile tamir hattina gelmis
hem 7 nolu iiriin tiirii imis hem de 9 nolu kart tipi imis ve bunlarin % 66,9’unun ariza sebebine
KISA DEVRE teshisi konulmustur.

Elde edilen kurallar kimesi firma yetkilileri ile incelendiginde, kurallarin ortaya koydugu bazi sonuglarin
firmanin deneyimledigi bir takim tretim sorunlarina karsilik geldigi anlasiimistir. Daha agik bir ifade ile, firma
yeftkilileri, bir donem Urinlerde belli bir hata saptamaya basladiklarini ancak hata sebebinin tam olarak
anlasilip gerekli énlemlerin alinmasi igin gegen sure boyunca bir ¢ok hatali Griin Gretmek durumunda
kaldiklarini ifade etmislerdir. Bu tip durumlarda yonlendirici kural kiUmelerinin otomatik olarak
olusturulabilecegi bir sistemin, problem ¢ézme sirecini kisaltacagini, dolayisi ile, hata maliyetlerini
disUrebilecegini sdylemislerdir. Ayrica, kurallarin ortaya koydugu en olasi ariza sebeplerinin tamir hattinda
gegen surenin kisaltilmasi ve verimliligin artirlmasi amaci ile de kullanilabilecedi onerisi sunulmustur.
Ornegin, 1 numarali kuralda ortaya cikarilan bilgiye gére, tamir hattina cihaz c¢alismiyor agiklamasi ile
gelen bir trinde ilk 6nce software flash bos ariza sebebine bakiimasi faydali olacaktir.

Analizler sonucunda ayrica, belli bir tedarikgi firmanin Uretimde kullanilan Grin sayisi diger tedarikgi
firmalara oranla az olmasina kargin, Gretilen bir gok kuralda yer almasi dikkat cekmistir. Bu sebeple, bu
tedarikgi firmanin hata verileri bireysel olarak analiz edilerek bir takim kurallara ulasiimistir. Ornegin,
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1. Tamir hattindan alinan Tedarikgi5’e ait 969 kayittan 459°u software hatasi aciklamasi ile tamir
hattina gelmis ve bunlarin % 96,95’inin ariza sebebine SW teshisi konulmustur.

2. Tamir hattindan alinan Tedarikgi5’e ait 969 kayittan 249’u gériintii yok aciklamasi ile tamir
hattina gelmis ve bunlarin % 63,45’inin ariza sebebine KISA DEVRE teshisi konulmusgtur.

Firmaya sunulan kurallardan 6zellikle 6rnekte verilen 1. numaral kural dikkat ¢cekmistir. VESTEL firmasi bu
bilginin gok faydali oldugunu dile getirmis ve bu konuda daha detayli incelemeler yapacaklarini ve tedarikgi
firma ile bu sorunu paylasacaklarini séylemiglerdir.

Birliktelik analizi calismalarinda yasanan en 6nemli sorun algoritmalarin Urettidi kural sayisinin ¢ok fazla
olmasi olmustur. 300’Gn Ustiinde bulunan bu birliktelik kurallarindan bir kisminin destek ve givenilirlik gibi
bir takim dlgutlerle elenmesi yoluna gidilmistir. Ancak, bu degerleri ¢cok eleme yapacak seviyelerde tutmak
bazi 6nemli kurallarin kaybedilmesi riskini de beraberinde getirmektedir. Bu sebeple, kurallar 6nce yaklasik
3’te iki oraninda azaltimis geri kalanlari ise firma ile birlikte degerlendirilmistir.

Sonug olarak, birliktelik analizlerinin elektronik devre karti treten VESTEL firmasinda oldugu gibi diizenli ve
arin bazl veri toplayan sektérlerde bir ¢ok asamada faydali olacagi dislnulmektedir. Veri toplama
sisteminin geligtiriimesi elde edilecek faydayi artiracaktir. Uretim hattina entegre edilmig etkili bir veri
toplama sistemi, bu verileri otomatik olarak analiz edecek ve yeni veriler eklenmesi ile kural kiimelerini
guncelleyecek birliktelik analizi algoritmalari, Gretimde kaliteyi artirici faaliyetleri olumlu yénde etkileyecek,
sebep sonug iligkilerinin daha hizli ortaya konmasini ve ¢ézimlerin hizli bir sekilde uygulanmasini, dolayisi
ile de maliyetlerin duguralmesi ve verimliligin artiriimasini saglayacaktir.

2.2.2.4Tahmin etme

Dokim verisi Uzerinde y2 tipi hata ylzdesini tahmin etme modelleri alti farkh yaklagim kullanilarak
kurulmustur. Bunlar, karar agaclari, yapay sinir aglari, MARS, ¢oklu dogrusal regresyon, robust regresyon
ve bulanik regresyondur. Her yaklagsimin kendi iginde mevcut farkl algoritmalari sinanarak, Kisimda
2.2.2.1’de agiklanan ¢apraz dogrulama duzenine gore en iyi modellere ulasiimistir.

2.2.2.4.1 Karar agaclari

Karar agaglari; ilk digum (root node), i¢ dugimler (internal nodes), baglantilar (arcs) ve son dugumler (leaf
nodes)den olusan agag benzeri basit yapilar ile temsil edilen modellerdir (Russell & Norvig, 2003). ilk
diigiim tiim veri kiimesini igeren digimdiir. i¢ diigimler bir girdi degiskeninin aldig esik degerlerine gore
kayitlarin gruplandigi dagimlerdir. Son digumler problemin tipine gore (siniflandirma veya tahmin etme)
cikti degiskenin tahmin edilen siniflarini (kategorik ¢ikti) veya tahmin degerlerini (surekli gikti) gosterirler.
Baglantilar ise girdi degiskenleri Uzerinde yapilan test sonuglarini temsil ederler. Karar agaglarinin
anlasiimasi ve yorumlanmasi basit olup kural setlerine donustirtlmeleri kolaydir. Bunun yani sira, karar
agaclar birgok istatistik yontemde oldugu gibi veri hakkinda klasik varsayimlara ihtiyag duymazlar. Bu
nedenlerden 6trd karar agaglari birgok tahmin ve siniflandirma probleminde yaygin olarak kullaniimaktadir.

Bu bélimde, karar adaclari tahmin etme amagh kullanilmistir. iki farkli karar agaci algoritmasi denenmistir.
Bunlardan birincisi CART - Classification and Regression Tree algoritmasidir. CART en gok kabul goren ve
kullanilan karar agaci yontemlerinden birisidir (Breiman, Friedman, Olshen, and Stone, 1984). Algoritma
veriyi ilk digimde ve her i¢ digimde bir 6énceki digimden daha homojen (¢ikti degiskenlerinin benzer
degerler aldigi) digumler elde edecek sekilde ikiye bdler. Homojenlik en kiigik kareler sapmasi olgutu ile
degerlendirilir. Ayirma islemi homojenlik kriteri saglanincaya veya bagka bir durdurma kuralina (zaman,
diigiimdeki minimum kayit sayisi, vb.) ulasilincaya kadar devam eder. Ikinci olarak, Kass, (1980) tarafindan
gelistirien CHAID - Chi-squared Automatic Interaction Detection algoritmasi kullaniimistir. CHAID
algoritmasi, veriyi bagimh degiskendeki varyasyon gruplar iginde minimum gruplar arasinda ise maksimum
olacak sekilde farkli alt gruplara ayirmayir hedefler. Gruplamada en etkili sire¢ degiskenlerinin
belirlenmesinde, bagimli degiskenin sirekli olmasi halinde F-testi kullanilir. CART algoritmasinin aksine
CHAID duagumleri ikiden fazla alt gruba boélebilmektedir.

Karar agaci modeli belirlenirken, oncelikle CART ve CHAID algoritmalari igin en iyi modelleri Ureten
parametreler belirlenmistir. Bunlar, katigiklik (impurity) 6lglsu, agag¢ derinligi, budama kurali, degiskenleri
bélme ve birlestirmede kullanilan alfa (o) parametreleridir. llgili parametrelerin farkl degerlerinde elde edilen
modeller ortalama mutlak hata (MAE) ve korelasyon (r) olclleri 1siginda dogrulama verisinde test edilip en
iyi modellere ulasiimistir. Iki algoritmanin belirlenen en iyi modelleri, 3 tekrarla elde edilen 3-kath capraz
dogrulama test veri setlerinde sinanmis ve ortalamada CART modelinin daha iyi sonuglar verdigi
gOzlenmistir.
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2.2.2.4.2 Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglari, agirliklandirma ile birbirlerine baglanmis bir ¢ok islem elemanindan (néron) olusan
matematiksel sistemlerdir (Haykin, 1994). Her bir islem elemani bir transfer fonksiyonunu ifade eder, diger
ndronlardan sinyaller alir, bunlari birlestirir, donltstlrir ve sayisal bir sonug ortaya cikartir. Agin ilk
boéliminde girdi katmani ve bu katmanda her biri farkli bagimsiz degiskenleri temsil eden girdi dugimleri
mevcuttur. ikinci bélimde gizli katman(lar) ve gizli diigimler, son bélimde ise ¢ikti katmani ve cikti
digumleri bulunmaktadir. Girdi dugumleri agirhkli baglantilarla gizli digumlere, gizli digiumler ise yine
agirhkl baglantilarla ¢ikti digumlerine baglanirlar. Cikti katmani bir veya daha fazla ¢ikti degiskenini temsil
edebilirler. Yapay sinir aglari hem tahmin etme hem de siniflandirma amagcli kullanilabilir. lleri besleme geri
yayilm aglan (feed-forward backpropagation networks — FFBN), radyal temelli fonksiyon aglari (radial-
based function networks) ve Kohonen kendi dizenlenen haritalar (self-organizing maps) literatiirde var olan
baz sinir aglari algoritmalaridir. Geri yayilim, agin gizli katmanlarina bagli olan agirliklarini degistirmek igin
kullanilan denetimli bir 6grenmedir. Bir gézlem igin ileri besleme asamasi tamamlandiginda, tahmin degeri
ile gercek deger arasindaki fark kullanilarak bir hata degeri hesaplanir. Daha sonra geri besleme ile bu hata
degeri ag yapisina gonderilir ve benzer bir érnek geldiginde daha az hata olusturacak sekilde agirliklar
degistirilir.

Bu bdlimde, yapay sinir aglarn tahmin etme amach kullaniimistir. Quick, Dynamic, Prune ve RBFN olmak
Uzere dort farkh teknik kullanilmistir. Kullanilan tekniklerin hepsi ileri besleme geri yayilim algoritmasina
dayalidir. Quick teknigi, ag topolojisi icin genel kurallardan ve verinin 6&zelliklerinden faydalanir. Bu
yontemde ag parametreleri icin literatirde kabul gérmls genel parametre degerleri kullanilir ve veri
Uzerinde bir defa 6grenme gerceklestirilerek sinir agi modeline ulasilir. Dynamic yontemi, istenilen
dogruluga erisinceye kadar, performansi iyilestirmek icin network topolojisini degistirerek 6grenme
gerceklestirir. Oncelikle bir baglangig topolojisi olusturur, dgrenme siiresince gizli diigimler ekleyip
¢ikararak son modelini olusturur. Prune yontemi, kavramsal olarak, dynamik yénteminin tam tersi islev
gorur. Kuguk bir ag ile baglayip onu gelistirmek yerine, blyuk bir ag ile baslar ve gereksiz sinir hiicrelerini
girdi ve gizli katmanlarindan atarak asamali olarak budar. RBFN ydntemi ise ¢ikti degerlerine gore veriyi
bdlmek igin k-ortalama yéntemine benzer bir ydontem kullanan 6zel bir yapay sinir agidir.

Yapay sinir agi modeli belirlenirken, éncelikle Quick, Dynamic, Prune ve RBFN algoritmalari icin en iyi
modelleri Ureten parametreler belirlenmistir. Bunlar, gizli katman ve néron sayisi, 6grenme surecinde higbir
degisim goriinmedigdi durumda 6grenimin devam etme ¢evrim sayisini ifade eden devam etme parametresi
(persistence), agirlik degisimlerinin momentumu, agirliklarin degisim miktarini kontrol eden 6drenme
oranidir. ilgili parametrelerin farkli degerlerinde elde edilen modeller ortalama mutlak hata (MAE) ve tahmini
dogruluk degeri (estimated accuracy) olglleri 1siginda dogrulama verisinde test edilip en iyi modellere
ulagilmistir. lleri besleme geri yayilm algoritmasina dayal bu dért teknikle elde edilen en iyi modeller, 3
tekrarla elde edilen 3-katli gapraz dogrulama test veri setlerinde sinanmis ve ortalamada Prune teknigi ile
elde edilen modelinin daha iyi sonuglar verdigi gézlenmistir.

2.2.2.4.3 Coklu dogrusal regresyon

Coklu dogrusal regresyon analizi bir bagimh degisken (y) ile birgok bagimsiz degisken x'ler arasinda
dogrusal bir iliskinin oldugunu varsayarak istatistiksel olarak 6nemli bir model gelistirmeyi hedefler
(Montgomery ve dig., 2006; Kutner ve dig., 2004). Coklu dogrusal regresyon yénteminde bagimli degisken
surekli deger alirken bagimsiz degiskenler surekli veya kesikli tipte olabilir. Bagimh degisken vy ile x'ler
arasindaki iligki

y=Xpf+e="1(x,8)+¢
olarak ifade edilir. Hata terimlerinin bagimsiz ve sifir ortalamali, sabit varyansli ayni normal dagilistan

2 —
geldigi varsayilmaktadir. Yani, € ~ iid N(0,0°) . Bu nedenle E(y)=1(x/) olup, f()(,,b) parametre

vektoru ﬂ'nln dogrusal bir fonksiyonudur. Eger € hata terimine iligkin varsayimlar gerceklesirse ﬁ ‘lar en
iyi, dogrusal ve yansiz tahminleyicilerdir.

Coklu regresyon uygulamasinda veri kiimesinin kiigiik olmasi ve ¢ok fazla bagimsiz degiskenin olmasi bir
problem olmustur. Degisken sayisinin fazla olmasi ikili etkilesimli degiskenlerin analize dahil edilmesini
engellemistir. Modeller, Belli Model (Enter), Adim Adim Yoéntemi (Stepwise), Geriye Dogru Eleme
(Backwards) ve ileriye Dogru Segim (Forwards) olmak iizere dort farkli teknik kullanilarak olusturulmus,
kurulan modeller MSE, F-testin p-degeri, R2 ve Adj. R2 élguleri kullanilarak karsilastiriimistir. Sonug olarak
en iyi modelin Geriye Dogru Eleme metoduyla bulundugu goérilmustir.
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2.2.2.4.4 Robust Regresyon

istatistiksel bir yontem, istatistiksel model varsayimlarinin dogru olmadigi kosullarda bile iyi bir performans
gOsterebiliyor ise bu yonteme robust veya sadlam denir. Coklu dogrusal regresyon yaygin kullanilan bir
tahmin etme yontemi olsa da hata terimlerinin normal dagilmasi varsayimini saglamak ¢ogu kez zordur.
Kalite verilerinde siklikla rastlanan aykiri gézlemler, bu varsayimi dogrulamayi engelleyen en 6nemli
nedenlerdendir. Bu tir aykiri degerlere duyarli olmayan bazi robust regresyon yontemleri gelistirilmistir.
Bunlardan en yaygin bilinenleri, En Kiglik Medyan Kareler (LMS), En Kigik Budanmis Kareler (LTS),
Huber M-regresyon, MM-metodu, En Kugik Mutlak degerler (LAD), ve LOWESS olarak sayilabilir
(Avci,2009). Avci (2009), yiksek lisans tezi kapsaminda bu yontemleri belli aykiri deger senaryolarina goére
karsilastirmis ve bunun sonucunda Huber-M regresyon, En Kigik Medyan Kareler ve En Kiigiik Budanmis
Kareler metotlarinin en iyi basarimi gosterdigini belirlemistir.

Robust regresyon yaklasimlarindan Huber M-regresyon (Huber 1981, Birkes ve Dodge 1993) dokim
verisine uygulanmistir. Uygulamada S-PLUS vyazilimindan yararlaniimistir. Modellemede, bagimsiz
degiskenlerin ¢cok sayida olmasi goklu dogrudashk (multi-collinearity) ve hesaplama zamaninda artisa yol
actigi icin, bir model segme prosediiri (adimsal regresyon) uygulanmistir. Bagimli degisken “yiizde” oldugu
icin logit (veya omega) dontsumi uygulanmistir. Normallik varsayimi tam olarak saglanamamaktadir. Aykiri
gOzlemler belirlenmistir. Bu durum verinin robust Huber-M metodu igin uygun oldugunu géstermektedir.

3-tekrarl, 3-kath veri dizenine gore Huber-M metodu ile elde edilen tahmin modelleri, R? ve MSE gibi
Olgllere gore disuk performans gostermistir. Bunun olasi nedenleri arasinda degiskenler arasindaki iligkinin
karmasik olmasi ve bagimh degiskeni daha iyi agiklayabilecek bagimsiz degiskenlerin veride bulunmamasi
distndalebilir. Huber-M metodu aykiri degerlere karsi saglam olsa da bu tir durumlara duyarlidir.

2.2.2.4.5Bulanik regresyon

Bulanik regresyon calismalari temel olarak Bulanik Kural Tabanli Modeller (FRBM), Bulanik Regresyon
Modelleri (FRM) ve Bulanik Fonksiyonlar (FF) olmak lzere Ug bdlimde incelenebilir.

FRBM ilk olarak Zadeh tarafindan gelistiriimis ve Mamdani tarafindan uygulanmistir. Daha sonra bu
modeller Takagi-Sugeno ve Sugeno-Yasukawa tarafindan gesitli sekillerde iyilestiriimistir. Takagi ve Sugeno
(1985) caligsmalarinda bulanik ¢ikarsamalarin ve anlamlandirmalarin kullanildigi sistemlerde FRBM
yapmayi saglayacak matematiksel bir arag gelistirmistir. Takagi ve Sugeno tarafindan gelistirilen modellerin
glcli yoni bulanik ifadelerin modellenmesine izin vermesidir. Sézkonusu gikarsamalar sayesinde, giindelik
yasamda kullanilan dilsel ifadeler gelistirilecek modellere eklenebilmistir. Boylece dogrusal olmayan iliskiler
tanimlanabilmis ve sonugta modellerin uygulama alani genisletilmigtir.

Diger yandan Sugeno-Yasukawa (1993) bulanik mantia dayanan nitel modelleme konusunda g¢alismis,
nitel modellemeyi bulanik modelleme ve dilsel yaklagim olarak iki alana ayirmig, bulanik modelin
belirlenmesi asamasinda Bulanik c-Ortalamalar (FCM) yonteminin kullaniimasini énermistir.

FRM ilk olarak Tanaka v.d. (1982) tarafindan gelistiriimis olup, genellikle “Olabilirlikli (possibilistic)
Regresyon” olarak isimlendiriimektedir. Temel olarak bu modelleme yontemi tahminlenen araliklarin
g6zlemlenen araliklari icermesi kisiti altinda toplam bulanikligin en kicliklenmesini amagclayan bir dogrusal
programlama yontemi ile bulanik regresyon katsayilarinin tahminlenmesi prensibine dayanmaktadir.
Bulanik regresyon yontemi daha sonra Pedrycz ve Savic (1991), Sakawa ve Yano (1992), Peter (1994),
Ozelkan ve Duckstein (2000) ve Hojati ve dig. (2005) gibi bir¢ok farkli arastirmaci tarafindan tekrar gézden
gecirilmistir. Hojati ve dig. (2005) girdi degiskenlerin kesin sayi (crisp) olmasi durumunda HBS1; bulanik
sayl olmasi durumunda ise HBS2 olarak isimlendirdikleri tahminlenen bagiml degiskenler ile gbzlemlenen
bagimh degiskenler arasindaki farkin en kiglklenmesini amaglayan bir ydntem gelistirmiglerdir.
Gelistirdikleri bu yontemi ayrica Tanaka ve dig. (1989), Sakawa ve Yano (1992), Peter (1994) ve Ozelkan
ve Duckstein (2000)'1n gelistirdikleri yontemler ile karsilastirmis ve az sayida bagimsiz degisken igin kendi
yontemlerinin basariminin daha iyi oldugunu gdstermiglerdir. Bu yaklasimlar digsinda Celmins (1987) ve
Diamond (1988) tarafindan gelistirilen bulanik en kiiglik kareler (LS) yontemine dayanan yaklasimlar da
bulunmaktadir. Bulanik regresyon ydntemi olarak isimlendirilebilecek diger bir yaklasim ise Hathaway ve
Bezdek (1993) tarafindan gelistirilen Bulanik c-Regresyon (FCR) yontemidir. Bu yéntem verinin kiimelere
ayrilmasi ve degisken katsayilarinin tahminlenmesi iglemlerinin birarada esanl olarak gergeklestiriimesi
temeline dayanmaktadir. Bu yontemde FCM ydntemi ya da farkli bir kimeleme yontemi kullanilarak elde
edilen uyelik degerleri fonksiyonun tahminlenmesindeki agirlik degerleri olarak kullaniimaktadir.

Bulanik fonksiyonlar (FF) adi verilen yontem FRBM ve FRM ydntemlerine segenek olarak Tirksen (2008)
tarafindan gelistiriimistir. Genel olarak bu fonksiyonlar LS yontemi (FF-MLR) veya destek vektér makineleri
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(SVM) (FF-SVM) kullanilarak olusturulabilmektedir. Bu yontemde cesitli gecerlilik indeksleri kullanilarak
bulaniklik derecesi (optimum m) ve sinif sayisi (c) degerleri ve daha sonra da FCM yoéntemi kullanilarak
sinif merkezleri belirlenmektedir. Belirlenen sinif merkezlerinden segilen girdi uzayina iliskin sinif merkezleri
kullanilarak, gézlemlerin aidiyetleri belirtilen kiimelere iliskin normallestiriimis Uyelik dereceleri elde edilir. Bu
uyelik dereceleri, girdi deg@iskenleri ve ihtiya¢ duyulan diizeyde eklenebilecek lUyelik déntgtimleri ile her bir
sinif igin ayri bir girdi matrisini olusturur ve FF tahminlenmesinde kullanilir. Cikti degderinin tahmini ise LS
yontemi ile belirlenen degerin kendisine ait Uyelik degeri ile agirliklandiriimasi sonucu elde edilir. Yapilan
calismalar FF'nin FRBM ile karsilastinldiginda daha iyi tahminler verdigini gostermektedir (Turksen ve
Celikyllmaz 2006). Celikyilmaz (2008) galismasinda, standart FCM yoOnteminin iyilestiriimesi ile yeni bir
bulanik siniflandirma yéntemi (IFCM) elde edilmistir. Elde edilen yeni siniflandirma yéntemi, sadece veri
kiimesinin optimum sekilde siniflandiriimasina katkida bulunmakla kalmamig, bulanik fonksiyonlar ile tyelik
degerlerinin ¢ikti degiskeni tahminleme gliciinu de arttirmistir.

Dokum verileri incelendiginde girdi ve ¢ikti degiskenlerdeki belirsizligin bulaniklik olarak yorumlanabilecegi
belirlenmigtir. Modelleme amaciyla, 6ncelikle girdi ve ¢ikti degiskenlerinin her ikisinin de bulanik oldugu
durum i¢in HBS2 (Hojati v.d. 2005) yéntemi kullaniimistir. Ancak bu yéntemin tam olarak kullanilabilmesi
icin girdi degisken sayisinin ¢ok az sayida olmasi gerekmektedir. DOkiim verileri icin girdi degiskenleri ikiye
azaltilarak tam model, sekize azaltilarak da kismi model kurulmus ve regresyon parametreleri bunlara gére
ayri ayri tahmin edilmistir. Tahmin sonuglari her iki durum icin de yeterince basgarili olmamistir.

Doékum verisine ayrica Turksen ve Celikyllmaz (2006) tarafindan, FRBM'ye gore ustunligu gosterilmis olan
FF yontemi, en kiiglk kareler dogrusal regresyon yontemi yardimi ile uygulanmistir. Burada da sekiz girdi
degiskeni kullaniimistir. Sonuglar HBS2 sonuglarindan ¢ok daha basarili olmustur. Bunlarin yanisira, FF
yonteminin iyilestiriimesi ile elde edilen IFCM (Celikyilmaz 2008) ydntemi de ayni veri kimesine
uygulanmak istenmistir. Ancak bu uygulamada gerek duyulan regresyon modellerinin o6nerildigi gibi
parametrik olmasi, her iterasyonda uygun modelin secimi gugliguni ortaya ¢ikarmistir. Bu nedenle ilgili
iterasyonlarda parametrik olmayan MARS modellerinin kullanimi disiinilmis ve Kisim 3.4'de agiklanan
sekilde IFCM yontemi iyilestirilerek uygulama gergeklestirilmistir.

Bu uygulamalara ait sonuglar bir ylksek lisans tezi kapsaminda Kili¢ (2009) tarafindan yayimlanmistir.
2.2.2.4.6 MARS

Friedman (1991) tarafindan gelistirilen gok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri (MARS) algoritmasi,
varsayimlara bagl olmayan yapisi nedeniyle daha kolay uygulanabilen bir regresyon yontemidir. Bu yontem
ileri ve geri dogru olmak (izere iki adimdan olusmaktadir. lleri dogru adimda temel fonksiyonlar ve/ya bu
fonksiyonlarin carpimlari en buylk (yani, en karmasik) modele ulasilincaya dek eklenir. Burada temel
fonksiyonlar bagimsiz degiskenleri en uygun digiim noktalariyla araliklara bélen pargali dogrusal regresyon
egrileridir. Bu temel fonksiyonlar ya tek degiskenli ya da ¢ok degiskenli etkilesim terimlerinden olusmaktadir.
ileri dogru adim algoritmasinin her asamasinda kullanilabilecek en uygun diigim noktalari ile temel
fonksiyonlari belirlemek amaci ile genellestiriimis c¢apraz dogrulama (GCV) adi verilen bir o6lgiden
yararlanilir. Bu 0lgl, hata kareler toplaminin, model karmasikhdinin bir gostergesine oranidir. MARS
algoritmasinin ilk adiminda olusturulan en blyik modelin yorumlanmasi ve kullanimi kolay olmadigindan
dolayi ikinci adimda en blylik model budanarak, yani 6nemli bagimsiz degiskenler ve bu degiskenlerin
etkilesimleri belirlenerek, GCV olgiisu en kiguk olan model elde edilir.

Hem tahmin etme hem de siniflandirma uygulamalarinda en iyi MARS modelinin belirlenmesi streci aynidir.
Salford System yazilimi kullanarak doékim verileri lGzerinde yapilan MARS uygulamalarinda yazilimin
sundugu maksimum temel fonksiyon ve etkilesim sayisi gibi segeneklere farkl degerler girerek ¢ok sayida
model elde edilmistir. Bu modellerin farkh veya ayni GCV degerleri olabilmektedir. En iyi MARS modeli,
GCV olgusu en distk olan model olarak belirlenmistir. Bu model veriye uyumu en iyi, ayni zamanda
karmasikhdi en az olan modeldir. GCV 6lglsu ayni olabilen farkli modeller s6z konusu oldugunda ise; R2 ve
R2 diz (Adj-R2) degerleri en buyik ve kullanilan temel fonksiyon sayisi en disuk olan model segilmistir.

Yukarida bahsedilen degisik tahmin etme yontemlerinin 3-tekrarli, 3-katli dokiim verileri Gzerindeki

uygulamalarindan elde edilen 6zet sonuglar EK’de verilmistir. Bu sonuglarin kargilastiriimasi ise Kisim
2.2.3.2'de sunulmaktadir.

2.2.2.5Ikili Siniflandirma

Dokum verisi Uzerinde y2 tipi hatanin kabul edilebilir dizeyde olup olmadidini ve koltuktan memnuniyet
verisi Uzerinde memnuniyet dizeyinin az veya ¢ok oldugunu tahmin etmek Uzere alti farkh siniflandirma
yaklagimi kullanilmistir. Bunlar, karar agaglari, yapay sinir aglari, MARS, lojistik regresyon, destek vektor
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makinalari, Mahalanobis Taguchi sistemi ve bulanik siniflandirma fonksiyonlaridir. Her yaklasimin kendi
icinde mevcut (varsa) farkl algoritmalari sinanarak, 2.2.2.1 Kisimda agiklanan ¢apraz dogrulama duizenine
gore her iki veri igin de en iyi modellere ulagiimistir.

2.2.2.5.1 Karar agaclari

Kisim 3.2.2.4’de 6zetlenen karar agaci yontemlerinden CART ve CHAID, bu kisimda siniflandirma amaci ile
kullanilmistir. Bunlara ek olarak, sadece siniflandirma yapabilen iki yeni algoritma, C5.0 ve QUEST,
kullanilmistir. C5.0 algoritmasi, her adimda, en fazla bilgiyi saglayan degiskene gore gbzlemleri alt gruplara
bélerek calismaktadir. Ticari bir Uriin oldudu igin algoritma detaylari veriimemektedir. QUEST - Quick,
Unbiased, Efficient Statistical Tree, diger algoritmalara gére daha yeni olup CART algoritmasi gibi agaci ikili
bdlinmelerle olugturmaktadir. Algoritma her degisken ile ¢ikti deg@iskeni arasinda bagimsizlik testi yaparak
p degerlerini hesaplar. Kesikli degiskenler igin Pearson chi-square testi veya Levene’s testi, strekli
degdigkenler icin ise F testi kullanilir. p degeri en kuguk olan deg@isken dnceden belirlenmis a dederinden
kiiglikse bolinme icin bu degdisken kullanilir. Aksi durumda ilgili digim bdlinmez. Segilen degiskenin
ayirma noktasi quadratik ayirma analizi ile belirlenir.

Dokim ve koltuktan memnuniyet siniflandirma verileri, dort karar agaci algoritmasi ile modellenirken,
Oncelikle, tahmin etme calismasinda oldugu gibi, dogrulama verileri ile her algoritmanin en iyi modellerini
ortaya g¢ikaran serbest parametreler belirlenmistir. Bu asamada, dogru siniflandirma orani, kesinlik ve
duyarhhk degerlerine bakilmistir. Elde edilen modeller ¢apraz dogrulama test verilerinde sinanmis ve en
basarili sonuglarin C5.0 algoritmasi ile elde edildigi gorilmustir.

2.2.2.5.2 Yapay sinir aglari

Kisim 3.2.2.4'de 6zetlenen yapay sinir agi teknikleri, bu bélimde siniflandirma amagch kullaniimig, teknikler
kendi icinde degerlendiriimis ve en iyi modellere ulasiimistir. Tahmin etme modellerinde oldugu gibi,
siniflandirma modellerinde de en iyi sonuglari prune teknigi vermistir.

2.2.2.5.3MARS

En iyi MARS siniflandirma modeli Kisim 2.2.2.4 te agiklandigi gibi belirlenmistir.

2.2.2.5.4 L ojistik regresyon

Lojistik regresyon, kesikli ¢ikti degiskeninin modellenmesi igin kullanilan bir yaklasimdir. Cikti deg@iskeni ikili
veya c¢oklu olabilir. Lojistik regresyon, bagimsiz degiskenlerin ¢ikti de@iskeni Uzerindeki etkilerini olasilikla
ifade eder. Model parametrelerinin tahmininde, en ¢ok olabilirlik, en kiguk kareler ve minimum logit ki-kare,
kullanilabilecek yontemlerdir. Lojistik fonksiyonu

& =1

ile ifade edilir. Burada,
2= By + Bixzy + Baxy + Baxg + - - - + By,

"dir ve By, B4, ..., Bx model parametrelerini gostermektedir.

Dokum ve koltuktan memnuniyet veri kiimesinde lojistik regresyon uygulamasi yapmadan énce bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyona bakilmistir. Koltuktan memnuniyet verisinde bagimsiz degiskenler
arasindaki korelasyonlarin yuksek olmasi sebebiyle surekli veriler igin temel bilesenler analizi sonucunda
elde edilmis faktorlerin kullaniimasina karar verilmis ve daha once Cabuk (2008) tarafindan gelistiriimis
modeller Uzerinden galisiimistir. Bu faktorler uygulama avantajlarindan dolayi standardize edilmistir. Yiksek
korelasyon sorunu, kendisini uygun olmayan siniflandirma oranlari, basarisiz modeller, standart sapmasi
yluksek parametre katsayilari, bir sonuca yakinsamayan modeller olarak gostermistir. Ayrica, kiglk
orneklem sayisina karsilik gok sayida degiskenin olmasi yakinsama problemini ortaya koymustur. Degisken
sayinin ¢ok fazla olmasi sebebi ile 2'li etkilesimli degiskenler modele eklenememistir. Modeller
olusturulurken, Belli Model (Enter), Adim Adim (Stepwise), lleri Dogru Secim (Forwards), Geriye Dogru
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Eleme (Backwards) ve Geriye Dogru Adim Adim Sec¢im (Backwards Stepwise) olmak lzere 5 ydontem
kullanilmistir. Olusturulan modeller Deviance, Classification rate, likelihood ratio testlerinin p degerleri,
modelde etkili olan degisken sayilari ve bir R2 hesabi olan Cook ve Snell istatistigi kriterlerine bakilarak
karsilastiriimistir. Genel olarak Belli Model ve Geriye Dogru Eleme ydntemleri en iyi model sonuglarini
vermistir.

2.2.2.5.5 Destek Vektor Makinalari

Destek Vektér Makinalari (DVM) yontemi, siniflandirma ve dogrusal olmayan fonksiyon yaklasimi
problemlerinin ¢6zimi icin 1992'de Vapnik tarafindan Onerilen egiticili bir 6grenme algoritmasidir. DVM
yontemi temelde dogrusal olarak ayirt edilebilen iki sinifli problemlerin ¢dzimda igin kullaniimakla beraber,
dogrusal olarak ayirt edilemeyen veya ¢ok sinifli (multi-class) problemlerin ¢6zimiinde de genellestirilerek
kullaniimaktadir.

DVM yoéntemi veri kiimesinin noktalarini iki sinifa ayirmaya calisan bir ayirici (separator) bulmaya calisir.
Cok boyutlu uzayda ayirici, bir hiperdizlem (hyperplane) olacaktir. Ayiriciya en yakin noktalar destek vektor
(support vector) olarak adlandiriimaktadir. Destek vektorler ile ayirici arasindaki uzaklik ise marjin olarak
adlandirilir. Siniflari birbirinden ayiran birden fazla ayirici olabilir. DVM ydntemi ile bu ayiricilardan optimal
olani bulunmaya calisilir. Optimal olan marjini en blylk yapan ayiricidir (Awad, 2004).

Bizim calismamizda DVM yoéntemi uygulamalari icin MATLAB ile kodlanmis “libsvm v.2.83” adli yazilim
kullanilmistir.  Bu yazihmda sinif sayisi (2), veriyi ¢ok boyutlu uzaya ortustiren kernel fonksiyonu
parametreleri (27'°,273,27 29 27 2% 23 27 2 2%), tahmin etmede tolare edilecek hatayi sinirlandirmak igin
hata sabiti (2°,2%,27,2,23,2° 27, 2° 2" 2" 2'%) ve egitim/test verilerini ayirirken kullanilan bdlme (fold) sayisi
(5) yazilima verilmistir.

2.2.2.5.6 Mahalanobis Taguchi Sistemi (MTS)

MTS c¢ok degiskenli siniflandirma igin gelistirilmis bir yontemdir (Taguchi, Chowdhury ve Yuin, 2001). Bu
yontem kalite iyilestirme Ozelinde, 6rnegin, ¢cok sayida sure¢ degiskeninin Uretilen parganin hatali veya
hatasiz ¢ikmasini belirledigi durumlarda bu degiskenlerin hangilerinin bu sonuca ne kadar etki ettigini
gOsteren modeller gelistirmede kullanilabilir.

MTS, Mahalanobis Uzakligi (MU) ile Taguchi'nin robust tasarim yaklagiminin birlestiriimesi ile
olusturulmustur. MTS, Mahalanobis uzakligini, bir goézlemin tanimlanmis bir referans grubuna olan
uzakligini dlgecek bir uzaklik 6lgedi olarak kullanmaktadir. Mahalanobis uzakligi, birden fazla degiskenin
oldugu durumlarda, degiskenleri homojen bir grup gibi algilar. Degiskenlerin arasindaki korelasyonu dikkate
alarak uzakligi belirler.

MTS uygulanacak veri, normal ve anormal siniflar olmak Uzere ikiye ayrilir. (Normal sinif, dokiim verileri igin
ilgili d6kim hatasi iceren sinif, musteri memnuniyeti verileri iginse koltuktan biraz memnun olan sinif olarak
alinmigtir.) Normal sinif kullanilarak MU belirlenmesinin ardindan sinyal gurilti oranlari hesaplanarak
onemli bagimsiz degiskenler belirlenir. Bu degiskenler dikkate alinarak anormal sinifin normal sinifa
Mahalanobis uzakhgi hesaplanir. Her test veya 6grenme gozlemi icin bu uzaklik belli bir sinir degerden
buyulkse ilgili gézlem anormal sinifa, degilse normal sinifa atanir. Bunun i¢in Matlab dilinde gelistirdigimiz
ozel bir kod kullaniimigtir.

2.2.2.5.7 Bulanik Siniflandirma Fonksiyonlari

Bulanik siniflandirma alaninda yapilan ¢alismalar temel olarak Bulanik Kural Tabanli Modeller (FRBM) ve
Bulanik Siniflandirma Fonksiyonlari (FCF) olmak Gzere iki gruba ayrilabilir.

FRBM yodntemleri genel olarak bulanik kiimelemeye dayali yontemler ile Uyarlamali A§g Tabanli Bulanik
Cikarsama Sistemi’ni (ANFIS) icermektedir. Bulanik kiimelemeye dayali yontemler icin Abe ve Thawonmas
(1997) tarafindan gelistirilen Bulanik Siniflandirici (FC) ile Setnes ve Babugka (1999) tarafindan gelistirilen
Bulanik iligkisel Siniflandirici (FRC) érnek olarak verilebilir. Abe ve Thawonmas (1997) tarafindan
gelistirilen FC yonteminde herbir sinif igin kiimeler belirlenir ve belirlenen her kiime igin bulanik kurallar
gelistirilir. Setnes ve Babuska (1999) tarafindan énerilen FRC yontemi ise herhangi bir kimeleme yéntemi
ile kime Uyelik degerlerinin elde edilmesi ve elde edilen Uyelik deg@erleri ile sinif Gyelik degerleri arasindaki
bulanik iliskinin kurulmasina dayanan bir yontemdir. Huang ve dig. (2007) ANFIS’e dayali bir siniflandirici
gelistirmistir. Gelistirilen bu yontem karakter tanima ve ANFIS uygulamasi olmak Uzere iki asamadan
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olusmaktadir. Karakter tanima asamasinda ortogonal bir dizey kullanilarak bagimsiz degiskenlerin segimi
gerceklestiriimektedir. Daha sonra ANFIS kullanilarak bulanik modelleme yapilmaktadir.

FCF, Turksen (2008) tarafindan gelistirilen “goklu regresyon analizi ile bulanik fonksiyonlarla bulanik sistem
modelleme” yaklasiminin siniflandirma problemine uyarlanmasi olarak tanimlanabilir. Celikyllmaz ve dig.
(2007) tarafindan gelistirilen bu yontemde FCM yontemi ile elde edilen her bir kiime igin bagimsiz
degiskenler ile kiime Uyelik degerleri ve gesitli dontstiimlerinden olusan yeni bir girdi matrisi kullanilarak ayri
bir siniflandirma modeli geligtirilir. Lojistik Regresyon (LR) ya da SVM gibi gesitli siniflandiricilarin
kullanilabildigi bu yontemde her bir kiime igin ayri ayri elde edilen siniflandirma degerleri kime uyelik
degerleri ile agirliklandirilarak tek bir tahmin degeri elde edilir. Celikyllmaz ve dig. (2007) gelistirdikleri bu
yontemi LR, ANFIS, Yapay Sinir Aglari (ANN) ve SVM gibi klasik siniflandirma yéntemleri ile karsilastirmis
ve FCF’nin daha iyi sonuglar verdigini gostermistir. Celikyilmaz (2008), FCM yontemini tekrar gézden
gecirerek FF ve FCF yontemlerinde kullanilan Uyelik degerlerinin daha guglu tahminleyiciler haline
getirilimesinin amagclandigi “lyilestiriimis FCM” (IFCF) yéntemini 6nermistir. Bu ydntemin kiimeleme
asamasinda uUyelik degerleri elde edilirken, yalnizca bu Uyelik degerleri ve donligstumleri kullanilarak, bir
siniflandirici yoluyla bagimh degisken tahmin edilmeye calisiimaktadir. FCM ydnteminde kullanilan amag
fonksiyonuna yalnizca tyelik degerleri ve gesitli dontsimleri kullanilarak tahmin edilen bagimli degisken ve
g6zlemlenen bagimli degisken degerinin hata karesini igceren bir terim eklenerek elde edilecek Uyelik
degerlerinin tahminleme gucu artirilmaya galigiimaktadir.

Yukarida belirtilen yontemlere ek olarak Bulanik Regresyon kisminda agiklanan yontemler de kesikli
bagimli degiskenin herhangi bir donusim fonksiyonu ile surekli degisken haline getirilmesinden sonra
siniflandirma amaci ile de kullanilabilmektedir.

Projede dokim ve musteri memnuniyeti verilerinin bulanik yontemler kullanilarak modellenmesi yapilmistir.
Tarksen ve Celikyilmaz (2006) ile Celikyilmaz ve dig. (2007) gelistirdikleri yontemleri FRBM ile
karsilastirmis ve FF’nin daha iyi sonug verdigini gdstermislerdir. Ayrica FRBM'nin Gyelik fonksiyonunun
belirlenmesi, uygun islemcinin  (c-norm, t-norm vb.) segilmesi, bulanik sonucun sayisal sonuca
donusturtlmesi (defuzzification) gibi zorluklarinin olduguna da deginmislerdir. Bu nedenle dokim ve musteri
memnuniyeti verilerinin modellenmesi asamasinda FRBM'ye Ustinligld kanitlanan FCF ile IFCF’nin
kullanilmasi kararlastiriimistir. Celikyilmaz v.d. (2007) nin o6nerdigi FCF-LR modeli her iki veriye de
uygulanmistir. Ancak IFCF yaklasiminin kullaniminda gerek duyulan siniflandirma modellerinin énerildigi
gibi parametrik olmasi, her iterasyonda uygun modelin se¢imi gugliginu ortaya ¢ikarmaktadir. Bu nedenle
IFCF yerine FCF yontemi, Matlab ve R yazilimlari yardimiyla kullaniimistir. IFCF yonteminin daha etkili ve
kolay kullanilabilir hale getiriimesi ile ilgili yaptigimiz ¢calismalar ayrica Kisim 3.4’de aktariimistir. Ayrica
siniflandirma amaciyla Tanaka’nin bulanik regresyon yaklasimina dayal yeni bir siniflandirma metodu da
gelistrilmis ve bu metot Kisim 3.3’te 6zetlenmistir.

Yukarida bahsedilen degisik siniflandirma yéntemlerinin 3-tekrarli, 3-kath dokim ve musteri veri kiimeleri
Uzerindeki uygulamalarindan elde edilen 6zet sonuglar EK’de verilmistir. Bu sonuglarin karsilastiriimasi ise
Kisim 2.2.3.2 de sunulmaktadir. Siniflandirma calismalarinin ilk sonuglari proje personeli Berna Bakir'in
yuksek lisans tezinde (Bakir, 2007) ve eski proje personeli Fatma Aydinhk Guntirkidn’an yiksek lisans
tezinde (Gunturkin, 2007) yayinlanmistir.

2.2.2.60ptimizasyon

Uretim siiregleri karmasik olduklari kadar siire¢ degiskenlerinin degerlerine hassas bir sekilde bagimhdir.
Uretim sektoriinde calisanlar igin hataya sebep olan siire¢ parametrelerini belirlemenin yani sira bu
parametrelerin en uygun degerlerini veya deger araliklarini belirlemek de zor ve énemli bir istir. Onemli
sureg degiskenlerinin en iyi degerlerinin belirlenebilmesi igin gesitli yaklagimlar kullanilabilir. Veri madenciligi
uygulamalarindan en yaygin kullanilan optimizasyon yaklasimlari arasinda yapay sinir aglari ve yanit
ylzeylerinin optimizasyonu bulunmaktadir. Bu projede, dokim verileri Uzerinde sureg degiskenlerinin
optimal degerlerinin belirlenmesi igin bu iki yaklasim kullaniimistir.

Dokum verilerinin en 6nemli iki hatasinin yizdesini, y2 ve y3, en aza indirgemek igin x14, x16, x22 ve x29
numaral sureg degiskenleri secilmistir. Degiskenler ile ilgil bazi istatistikler Tablo 2-7'de verilmistir. Bu
degdiskenlerin en iyi degerlerini belirlemek Ulzere sinir aglar uygulamasinda kalite (¢ikt) degiskenleri girdi,
sureg (girdi) degiskenleri ise ¢ikti olarak alinarak modelleme yapilmis ve g farkl yaklasim ile elde edilen
sonuglar karsilastirilarak en iyi modele ve en iyi stre¢ degisken degerlerine ulasiimistir. Yanit yuzeyleri
optimizasyonu yaklagimini uygulamak igin ise her iki kalite degiskeni icin ayri ayri yanit ylizey modelleri
gelistiriimistir. Daha sonra bu modellerin yardimiyla tanimlanan genel cekicilik fonksiyonu optimize
edilmigtir.
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Tablo 2-7 Optimizasyonda Kullanilan Degiskenlerin Tanimlayici istatistikleri

istatistik x14 | x16 x22 | x29 | y2 y3
Ortalama 492 | 20,69 | 17,22 | 3,32 | 0,02 | 0,06
Standart sapma 0,12 | 3,60 | 592 | 0,04 | 0,06 | 0,06
Degisim araligi 0,5 16,8 | 22,58 | 0,20 | 0,29 | 0,36
Minimum 4,7 | 13,2 10,85 | 3,21 0 0
Maksimum 52| 30,0 3343|341 0,29 | 0,36

Sinir aglari ile optimizasyon

Sinir agi yaklagimi, SPSS Clementine® 11.1 kullanilarak veriye uygulanmistir. Veri kimesinin (92 kayit) %
70’i 6grenme ve % 30'u ise test amagch olarak ikiye ayriimistir. Modellemede yazilimin dynamic ve multiple
yaklagsimlarinin sundugu cesitli ag topolojileri kullanilmistir. Oncelikle tim yéntemler icin 10 adet rassal say
koku dretilmis ve tim karsilastirmalarda kullaniimak Gzere sabitlenmistir. Bu rassal sayi kokleri kullanilarak
her yontem 10 kez tekrarlanmistir. Ayrica, sonuglarin guvenilirligini artirmak amaciyla asagidaki tg farkh
yaklagsim denenmistir. En iyi sinir agi modeli ve yaklagiminin belirlenmesinde c¢esitli performans
Olgutlerinden (sinir agi karmasikligi, tahmin dogrulugu, kararhlk) yararlaniimistir.

1. Kalite degiskenlerinin (y2 ve y3) girdi degiskeni olmasi: Bu yaklasimda veri kiimesinde yer alan iki kalite
degiskeni (y2 ve y3) sinir agi modeline girdi, dort sire¢ degiskeni (x14, x16, x22, x29) ise modelin ¢iktisi
olarak kullaniimistir.

2. Kalite degiskenlerinden elde edilen ¢ok degisken fonksiyonunun girdi degiskeni olmasi: Bu yaklagimda
kalite degiskenleri y2 ve y3, kayip fonksiyonu (Pignatiello, 1993), Mahalanobis fonksiyonu (Khuri ve Conlon,
1981) ve cekicilik fonksiyonu (Derringer ve Suich, 1980) kullanilarak tek bir degisken olarak modellenmis,
daha sonra s6z konusu degisken sinir agi modeline girdi, dort stre¢ degiskeni ise modelin ¢iktisi olarak ele
alinmistir. Cok degiskenli fonksiyon degerlerinin elde edilmesinde karar vericinin tercih bilgisi de cesitli
parametreler (kalite degiskeninin hedeflenen degeri, Ust ve alt sinirlari, birbirlerine gére énem dereceleri)
aracihgiyla modellenmisgtir.

3. Kalite degiskenlerinden (y2 ve y3) elde edilen bagimsiz bilesenlerin girdi degiskeni olmasi: Bu
yaklasimda kalite degiskenleri y2 ve y3 oncelikle Box-Cox dénlsim yontemi ile normalize edilmigtir. Daha
sonra normalize edilen degiskenler, Temel Bilesenler Analizi ile bagimsiz bilesenlere ayrilmistir. Son olarak;
s6z konusu bagimsiz bilesenler sinir agi modeline girdi, dort slire¢ degiskeni ise modelin ¢iktisi olarak
kullaniimistir.

Yapilan karsilastirmalar sonucunda, dynamic yontemi ile tGglincu yaklasim (ana bilesenlerin girdi olmasi),
digerlerine gére daha basit bir tahmin modeli Urettigi ve tahmin dogrulugu ve kararliik agisindan
digerlerinden daha koétli olmadigi igin segilmistir. Ancak elde edilen tahmin modelinin basarimi yeterince
yuksek olmamistir (6grenme korelasyonu: 0,13 (x14), 0,43 (x16), 0,68 (x22), 0,06 (x29); test korelasyonu:
0,01 (x14), 0,35 (x16), 0,60 (x22), -0,04 (x29)). Bu modelin veriye uygulanmasi sonucunda 6rnek olarak
Tablo 2-8'de verilen sonuglara ulasiimistir. Ornegin; y2 ve y3 degiskenlerinin hata yiizdelerini temsil ettigini
hatirlarsak, modelimizin sonuglarina goére, en iyi kaliteye ulasabilmek icin (y2=0 ve y3=0) x14=4,957,
x16=21,032, x22=16,909 ve x29=3,314 degerlerini almalidir.

Tablo 2-8 Sinir Ag1 Yaklagimi Ornek Optimizasyon Sonuglari

Nokta y2 y3 x14 x16 x22 x29
SA1 0 0 4,957 21,032 16,909 3,314
SA2 0 0,358 4,965 19,833 15,768 3,307
SA3 0,286 0 4,944 22,994 19,075 3,324
SA4 0,116 0,048 4,949 22,269 18,216 3,320
SA5 0,025 0,102 4,953 21,612 17,501 3,317
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Yanit ylizeylerinin gekicilik fonksiyonu ile optimizasyon

Verideki tum kayitlar kullanilarak y2 ve y3 igin ayri ayr dogrusal regresyon modelleri gelistiriimistir. Bu
amacla her iki degiskene de arcsin(sqrt(.)) doniisimii uygulanmis ve modellerin en yiiksek R? diizeltiimis
R? (veya en disiik MSE) degerlerini verecek ve varsayimlari saglayacak sekilde gelistirilmesine
calisiimistir. Elde edilen y2 modeli basarili sayilabilecek iken (R°=%67.6, diizeltimis R°=%64.0), y3 igin
yeterince iyi bir tahmin modeli elde edilememistir (R’=%35.5, diizeltiimis R*=%27.3). Buna ragmen genel
cekicilik fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanmis ve optimize edilmistir.

D= \/dl(yz) xd,(Y3)

di (vi)
A
1
s<1 ) t<1
s: —
s>1 t>1
0 >
Ymin,i Ti Ymax,i yi

Burada Ti=0.05, Yin=0, Ymax,=0.3, s=t=0.1, i=1,2, olarak segilmigtir.

Minitab®15 yazilimi yardimiyla degistiriimis bir genellestiriimis indirgenmis gradyant (modified generalized
reduced gradient) algoritmasi kullanilarak asagidaki ¢ézim elde edilmigtir:

x14 = 5,05304
x16= 25,4178
x22= 10,85

x29 = 3,20802

Bu ¢ézimdeki tahmini y2 ve y3 degeri 0.0025 (veya %0.25) dir. Cézimin ¢ekicilik fonksiyon degeri 1 dir.
Sinir agi ve yanit ylizeyi optimizasyon yaklasimlarinin sonuglari 3.2.3.4. kisimda karsilastiriimaktadir.

2.2.3 Uygulanan Veri Madenciligi Yontemlerinin Karsilastiriimasi

2.2.3.1Kiimeleme

Daha 6nce Kisim 2.2.2.2'de sectigimiz kiimeleme yontemleri ile dokim verisinde yaptigimiz uygulamalarin
sonuglarindan bahsetmistik, dahili indisler yardimi ile yaptigimiz gecerlilik testlerinden sonra dokim
verisinde optimal kiime sayisinin k=2 oldugunu tegit etmistik. Dokim verilerinde kiimeleme c¢alismasinin
tamamlanmasi agisindan farkli kiimeleme yoOntemlerinde bulunan sonuglarin birbirleriyle ne oranda
uyustugu kiimeleme yontemlerinin Ozelliklerini ve basarimini anlamak igin gereklidir, bunun igin harici
indisler kullaniimistir ve kimeleme yontemlerinin birbirleriyle ne oranda ortistugu ile ilgili sonuglar
sunulmustur. Yine harici indisler kullanilarak dokim verisindeki y2 ve y3 kalite ¢ikti degerleri hatali ve
hatasiz olarak kodlanarak, kimeleme sonuglarimizin bunlarla ne oranda ortlistigu bulunmustur
Kullandigimiz harici indisler: Rand (Halkidi,2001), Folkes-Mallows (Halkidi,2001), Jaccard (Halkidi,2001).
Tdm indis uygulamalari igin MATLAB ile kodlanmis Cluster Validity Analysis Platform (CVAP) v. 3.42_7
yazilmi kullaniimistir. Bu Ucretsiz yazilim, kiimeleme ve kimeleme gecerlilik indisleri ile ilgili literatiirde
buldugumuz en kapsamli ve kullanimi kolay yazilimdir.

Asagidaki 12 pargadan olusan tabloda tablolarin basliklarindaki ilk yéntemden elde edilen kiimeleme
sonuglari ile ikinci yontemden elde edilen sonuglarin ne oranda ortustigutine bakilmistir. Bu karsilastirmada
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k-Ortalamalar, MEB, SOM ve Asamali Tam Baglanti Yontemleri (H/C) sonuglari kullaniimistir. Bulanik c-
ortalamalar ve degistiriimis k-ortalamalar yontemlerinin kendilerine has yazilimlarinin sonuglari indisleri
hesaplamada kullandigimiz yazilima girdi olarak verilememektedir. Rand, Jaccard ve FM indislerinin degeri
ne kadar biyukse iki bolinme arasindaki uygunluk o kadar fazladir.

Tablo 2-9 Kiimeleme Sonuglarinin Uyumu

1. MEB - k-Ortalamalar
Olgiiler k=2 k=3 k=4 k=5
RAND 0.49546 0.49188 0.49355 0.49259
JACCARD 0.37348 0.25053 0.22001 0.2009
FM 0.5458 0.40845 0.37548 0.35414
2. MEB -H/C
Olgiiler k=2 k=3 k=4 k=5
RAND 0.52341 0.45724 0.45748 0.45079
JACCARD 0.43484 0.27366 0.24577 0.2241
FM 0.60614 0.44791 0.42323 0.4011
3. MEB -SOM
Olgiiler =2 k=3 k=4 k=5
RAND - 0.35141 0.29766 0.27186
JACCARD - 0.34102 0.28571 0.25803
FM - 0.58061 0.53117 0.50568
4. k-Ortalamalar - MEB
Olgiiler k=2 k=3 k=4 k=5
RAND 0.49666 0.46966 0.46441 0.44386
JACCARD 0.37589 0.28132 0.24841 0.18258
FM 0.5482 0.45589 0.42458 0.35448
5. k-Ortalamalar - H/C
Olgiiler k=2 k=3 k=4 k=5
RAND 0.49546 0.46369 0.45843 0.43789
JACCARD 0.37882 0.28114 0.24859 0.18355
FM 0.55171 0.45672 0.42611 0.35756
6. k-Ortalamalar - SOM
Olgiiler k=2 k=3 k=4 k=5
RAND - 0.35643 0.30053 0.21978
JACCARD - 0.3458 0.28898 0.20516
FM - 0.58499 0.53394 0.45
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7. HIC - k-Ortalmalar

Olgiiler k=2 k=3 k=4 k=5
RAND 0.49666 0.49666 0.4957 0.49068
JACCARD 0.37847 0.33111 0.32166 0.20239
FM 0.55151 0.49752 0.48697 0.35516

8. H/C - MEB

Olgiiler k=2 k=3 k=4 k=5
RAND 0.53488 0.51959 0.51672 0.45581
JACCARD 0.44467 0.39024 0.38021 0.2257
FM 0.61562 0.56396 0.55461 0.40044
9. H/C - SOM
Olgiiler k=2 k=3 k=4 k=5
RAND - 0.50621 0.48901 0.27425
JACCARD - 0.49806 0.48007 0.26155
FM - 0.70378 0.69116 0.50813
10. SOM - k-Ortalamalar
Olgiiler k=2 k=3 k=4 k=5
RAND - 0.49307 0.48973 0.49474
JACCARD - 0.25044 0.20417 0.17704
FM - 0.40859 0.35684 0.32838
11. SOM - MEB
Olgiiler k=2 k=3 k=4 k=5
RAND - 0.48113 0.45485 0.45748
JACCARD - 0.28834 0.22723 0.20148
FM - 0.46587 0.40138 0.3799
12. SOM - H/C
Olgiiler k=2 k=3 k=4 k=5
RAND - 0.47516 0.44744 0.44864
JACCARD - 0.28808 0.22642 0.19972
FM - 0.46665 0.40154 0.37866

SOM algoritmasi k=2 igin kiimeleme yapamamaktadir. Geg¢en dénem raporunda ayrintili olarak
sundugumuz gibi SOM yoénteminin Erkunt verisinde buldugu optimal kiime sayisi 3'tiir. Tim tablolarda k=2
(SOM’un bulundugu tablolarda k=3) en blylk harici indisleri saglamaktadir. Sonuglar k=2 durumunda MEB
ile H/C (bkz Tablo 2-9, 2. kisim) ve k=3 durumunda H/C ile SOM (bkz Tablo 2-9, 9. kisim) metodlarinin
birbirleriyle értismekte digerlerinden daha basarili oldugunu gostermektedir. Tablolar veri kimelemede iki
kiimeye bagl kalmanin anlamli oldugunu gostermigtir.

Kiimeleme Sonuglarinin y2 ve y3 kalite ¢ikti degerlerine uygunlugu

Dokum verisindeki y2 ve y3 kalite ¢ikti degerleri hatali ve hatasiz olarak kodlanarak, k-ortalamalar,
medoidler etrafinda bélimleme (MEB), kendi kendini dizenleyen haritalar (SOM) ve hierarsik agsamali tam
baglanti (H/C) yontemi ve bu yontemlere ek olarak bulanik c-ortalamalar (FCM) yonteminin veriyi hatal ve
hatasiz siniflara ne oranda uygun kiimeledigi tespit edilmistir. Bunun icin y2 ve y3 hata tipleri ile ilgili hatal
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urlin ylzdesini gosteren y2(p): Gaz boslugu (N gazi) (%) ve y3(p): Gaz boslugu (H gazi) (%) ¢cikti degiskeni
degerleri, sirasiyla hatasiz ve hataliyl gosterecek sekilde 1 ve 2 olarak kodlanarak kategorik degiskene
cevrilmistir. Burada y(p)>0.01 oldugunda hatal yani 2, diger durumda hatasiz yani 1 olarak kodlanmistir.

Tablo 2-10 Kiimeleme sonuglarinin y2 hata tipi siniflarina uygunlugu

y2
Olgiiler/Yéntemler MEB k-Ortalamalar SOM H/C FCM
RAND 0.50621 0.49666 0.50287 0.50979 0.49474
JACCARD 0.40122 0.35684 0.28439 0.40796 0.36677
FM 0.57309 0.52656 0.45682 0.58014 0.53679

Tablo 2-10’a bakarak her G¢ indise gore y2 hata tipine en uygun kiimelemeyi Asamali Tam Baglanti (H/C)
yontemi bulmustur. Tum yodntemlerin buldugu kiimelerin y2’ye uygunluguna goére bir siralama yapacak olur
isek Rand indisine gore H/C, MEB, SOM, k-Ortalamalar, FCM; Jaccard indisine gére H/C, MEB, FCM, k-
Ortalamalar, SOM ve FM indisine gore siralalmanin yine H/C, MEB, FCM, k-Ortalamalar, SOM seklinde
oldugunu gérmekteyiz.

Tablo 2-11 Kiimeleme sonuglarinin y3 hata tipi siniflarina uygunlugu

y3
Olgiiler/Yéntemler PAM k-Ortalamalar SOM H/C FCM
RAND 0.58075 0.53488 0.45652 0.59006 0.56355
JACCARD 0.50702 0.43728 0.30407 0.51825 0.47197
FM 0.67426 0.61524 0.49568 0.68375 0.646

Tablo 2-11’e bakarak her (g indise gore y3 hata tipine en uygun kiimelemeyi yine Asamali Tam Baglanti
(H/C) Yontemi bulmustur. Bu yontemlerin buldugu kiimelerin y3’e uygunluguna gore bir siralama yapacak
olur isek her Gg¢ indise gore de siralamanin H/C, PAM, FCM, k-Ortalamalar, SOM seklinde oldugunu
gOrmekteyiz.

Sonug: Kiimeleme yontemlerinin dékim verisine uygulanmasinda tim yontemler birbirine destekler sekilde
veri kiimesinde 2 kiime bulmustur. SOM yéntemi k=2 i¢in kiimeleme yapmaktadir, bizim veri kimemizde 3
grup bulmustur. Kimeleme sonuglarinda PAM ile H/C (k=2 igin) ve H/C ile SOM (k=3 i¢in) metotlarinin
birbirleriyle diger yontemlere kiyasla daha fazla 6értustigi gortlmustir. Hata tiplerine uygunluk bakimindan
en iyi kimelemeyi her iki hata icinde Asamali Tam Baglanti yéntemi bulmustur.

2.2.3.2Tahmin etme ve siniflandirma

Projemizin amaglarindan birisi de veri madenciliginde sikga kullanilan siniflandirma ve tahmin etme
metotlarini, kalite iyilestirme amaglarina yoénelik basarimina gore degerlendirmek ve buna gore
uygulayicilara tavsiyelerde bulunmaktir. Bunun igin ilgili metotlari uygun performans olgitlerine gore
karsilastirmak ve Oncelik sirasina dizmek gerekir. Calismamizda, once kalite iyilestirme igin 6nemli olan
performans Olgut ve Olguleri belirlenmis daha sonra bunlar kullanarak oOnceliklendirme yapmak Uzere
Tohumcu ve Karasakal (2007) tarafindan onerilen Analitik Ag Sureci (ANP) ile butinlesik PROMETHEE
yaklagimi kullaniimigtir. Bu ¢alisma hem kalite iyilestirmeye 6zgli bir 6nceliklendirmeyi ilk defa yapiyor
olmasi, hem de bu tip bir onceliklendirmede ilk defa bdyle kapsamh bir yontem kullaniyor olmasi
bakimindan 6zgundir.

Performans Olgiilerinin Belirlenmesi
Yaptigimiz literatlir ve saha galismalarina gore tahmin etme ve siniflandirma kapsaminda kalite iyilestirme
amaglari genel olarak asagidaki sekilde ifade edilmektedir:
- kalite ciktilarini etkileyen urln, sire¢ ve diger degiskenleri ve bunlara gore ¢ikti degerini dogru
belirleme
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- bu belirlemeyi kolay ve hizli yapma

- sonuglari kolay ve dogru yorumlama ve kullanabilme.
VM metotlarinin bu kalite iyilestirme amaglarina yonelik performansini degerlendirmek igin kullanilabilecek
performans olgutleri ve dlguleri literatirde VM metotlarinin karsilastiriimasi igin kullanilanlarla hemen hemen
aynidir. Farkhlik s6zkonusu Olgulerin 6nem agirliklarindadir. Bu nedenle ilgili dlgller benzer VM metot
karsilastirma kaynaklarindan derlenmistir (Fielding ve Bell, 1997, West v.d. 1997, Dhar ve Stein, 1997,
Manel, 1999, Han ve Kamber, 2001, Ye, 2003, Munoz ve Felicisimo, 2004, Brumen v.d. 2004, Rokach ve
Maimon, 2006, Hyndman ve Koehler, 2006). Bu derlemeden elde edilen kapsaml listelerden yakinlk
diyagrami yontemiyle 6lgut gruplari ve bunlara ait detayl dlguler asagidaki gibi olusturulmusgtur.

Siniflandirma metotlarinin basarimi igin kullanilan élgler:

Dogruluk
- Yanlis Siniflandirma Orani (MCR) ya da Dogru Siniflandirma Orani (PCC)
- Kappa,
- Fos,
- Fy
- Py
- Dengelilik (Stability of PCC),
- Kesinlik (Precision),
- Duyarlilik (Recall),
- Ozgiilliik (Specificity),
- Guven Araligi (Confidence Interval (Cl)),
- AUROC (Area under ROC).
Saglamlik
- Kategorik ve slrekli degigkenlere karsi saglamlik
- Karmasikhgda karsi saglamhk
- Veri guriltisune karsi saglamhk
- llgisiz degiskenlere karsi saglamlik
- Kayip verilere karsi saglamlik
Modelleme kolayligi
- Hesaplamada kullanilacak yazilim ve donanim kaynaklari
- Uzmandan bagimsizlik
- Olgeklenebilirlik
- Esneklik
Modelin kullanim kolayhgi
- Yorumlanabilirlik Yogunluk
- Var olan sisteme yerlestirilebilirlik
Hiz
- Ogrenme egrisi ihtiyaci
- Gelisme Hizi
- Cevap Verme Hizi

Tahmin etme metotlarinin basarimi igin kullanilan dlguler:

Dogruluk
- MSE (Mean Square Error)
- MAE (Mean Absolute Error)
- MAPE
- RMSE
- R
- R?
- Diizeltilmis R? (Adjusted R?)
- Dengelilik (MSE agisindan) (Stability of MSE)
- Dengelilik (RMSE agisindan) (Stability of RMSE)
- PWI1 (Proportion Of Plots Within Some User-Specified Range)
- PWI2 (Proportion Of Plots Within Some User-Specified Range)
Saglamlik
- Kategorik ve slrekli degigkenlere karsi saglamhk
- Karmasikhga karsi saglamlik
- Veri guriltisune karsi saglamhk
- ligisiz degiskenlere karsi saglamlik
- Kayip verilere karsi saglamlik
Modelleme kolayligi
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- Hesaplamada kullanilacak yazilim ve donanim kaynaklari (computing resource)
- Uzmandan bagimsizlik (Independence from experts)
- Olgeklenebilirlik (Scalability)
- Esneklik (Flexibility)
Modelin kullanim kolayhgi
- Yorumlanabilirlik (Interpretability)
- Yogunluk (Compactness)
- Var olan sisteme yerlestirilebilirlik (Embeddability)
Hiz
- Ogrenme egrisi ihtiyaci (Learning curve requirement)
- Geligme Hizi (Development Speed)
- Cevap Verme Hizi (Response Speed)

Bu dlgiiler birbirinden tamamen bagimsiz degildir. Ornegin, bir metodun saglamlik (robustness) diizeyi
arttikga elde edilen sonuglarin dogruluk duzeyinin de bir miktar artmasi beklenebilir. Benzer sekilde, bir
tahmin etme metodunun MSE performansi ile Diizeltiimis R? performansi arasinda giilii bir korelasyon
vardir. Her ne kadar sectigimiz 6nceliklendirme yéntemi, ANP, bu tir bagimhlik iligkilerini modelleyebiliyorsa
da Olgu sayisinin ¢ok olmasi s6z konusu iligkileri hassas bir sekilde belirlemeyi zorlastirmaktadir. Bu
nedenle, 6l¢cl sayisinin azaltilmasi gerekmistir. S6z konusu azaltma igin, VM metotlarinin dékiim ve mdsteri
memnuniyeti verileri Uzerindeki uygulama sonuglarinin faktér analizi gerceklestiriimis ve buna gére dogruluk
Olgulerinin olusturdugu gruplardan uygun secimler yapilmigtir. Bu segimler, agagida belirtiimektedir:

Siniflandirma metotlarinin dogrulugu igin kullanilan élgtler:

- MCR (1-PCC)

- Kappa

- Giuven Araligi (Confidence Interval (Cl))
Dengelilik (Stability of PCC)

Duyarlilik (Recall)

- Kesinlik (Precision)

- AUC

Tahmin etme metotlarinin dogrulugu icin kullanilan élguler:

- RMSE
- R2
- Dengelilik (RMSE agisindan) (Stability of RMSE)

Olgii agirliklarinin ANP ile belirlenmesi

Cok sayida Olgutin (6lginiin) ve alternatifin varliginda tarafli ve tarafsiz olglleri bir arada
degerlendirebilen ve Olgller ve alternatifler arasi karmasik etkilesim yapisini degerlendirebilen gecerli bir
yaklagim Analitik A§ Prosesi (ANP) dir (Saaty, 1996, 1999). Bu nedenle, yukaridaki 6lgit ve olgulerin
agirhiklarinin belirlenmesi igin bu yontem kullaniimigtir.

ANP uygulamalari 6nceliklendirme probleminin yapisina gore farklilik gosterebilmektedir. Bu
¢alismada, anlamsiz ikili karsilagtirmalari dnlemek, farkh Olgttlere ait dlglleri kargilastirabilmek ve 6lgitlerin
amaca olan katkisini degerlendirebilmek i¢in Tohumcu ve Karasakal (2007) tarafindan onerilen ag yapisi
kullaniimistir. Olgi agirliklarini belirlemede kullanilan aglar Sekil 2-5 ve Sekil 2-6'da gdsterilmistir.
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Sekil 2-6 Tahmin etme olgiileri ag yapisi

Kalite iyilestirme amagclarina en uygun siniflandirma/tahmin etme metodunun belirlenmesi bizim
ana amacimiz olarak belirtiimistir. Bu amaca goére Olculer arasindaki mevcut etkilesimler incelenmistir ve
Olguler arasinda baglar kurulmustur. Farkli kimelerdeki Olgiler baglandigi zaman, o6lgi kimeleri de
baglanmis olur (outerdependence). Eger ayni kimedeki iki 6lgu birbiri ile etkilesim iginde ise bu kiime kendi
ile etkilesim (innerdependence) icinde demektir.

Ag yapisi olusturulduktan sonra ikili karsilastirmalar yapilmistir. Bu asamada tarafli dlgiler igin,
projemizde VM metotlarini bizzat uygulayan ve yeterli bilgi ve deneyim sahibi arastirmacilarin uzman
gérugleri  kullanilmistir.  Ornegin, dogruluk ve modelleme kolayli§i 6lgutlerinin  karsilastirilarak iligki
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seviyelerinin belirlenmesi, modelleme kolaylidinin tarafsiz bir 6lgekte Olglilememesi nedeni ile yalnizca
uzman gorisiune dayali olarak belirlenmistir. Tarafsiz olgller igin ise uygulamalardan elde ettigimiz
istatistikler degerlendirilmistir. Bitin karsilastirmalar tamamlandiktan sonra Super Decisions yaziliminin
yardimiyla ANP yoéntemine uygun olarak 6lgit ve olgilerin agirliklari belirlenmistir. Bu agirliklar Tablo 2-12

ve Tablo 2-13’de gdsterilmektedir.

Tablo 2-12 Siniflandirma olgiilerinin agirhklari

1.1. Yanhs Siniflandirma Orani 0.02419
1.2.Kappa 0.01617
1.3. Glven Araligi 0.00700
1.4. Dengelilik 0.00546
1.5. Duyarlilik 0.03368
1.6. Kesinlik 0.02093
1.7.AUC 0.01283
2.1. Yorumlanabilirlik 0.02375
2.2 Yogunluk 0.01162
.8 1 2.3. Var olan sisteme yerlestirilebilirlik 0.00788
-% 3.1. Kategorik ve surekli degiskenlere karsl saglamlik 0.02702
;35) 3.2. Karmasikliga karsi saglamlik 0.22656
® | 3.3. Veri glriiltisiine karsi saglamlik 0.10012
3.4. ligisiz degiskenlere kars! saglamhk 0.04470
3.5. Kayip verilere kargi saglamlik 0.09105
4.1. Ogrenme egrisi ihtiyaci 0.02235
4.2. Gelisme Hizi 0.05368
4.3. Cevap Verme Hizi 0.07631
5.1. Hesaplamada kullanilacak yazilim ve donanim kaynaklari | 0.02886
5.2. Uzmandan bagimsizlik 0.04128
5.3. Olgeklenebilirlik 0.06153
5.4. Esneklik 0.06303
Tablo 2-13 Tahmin etme o6lg¢iilerinin agirliklan
1.1.RMSE 0.03496
1.2. Dengelilik (RMSE acisindan) 0.00880
1.3.R2 0.03115
2.1. Yorumlanabilirlik 0.02510
2.2. Yogunluk 0.01228
2.3. Var olan sisteme yerlegtirilebilirlik 0.00829
3.1. Kategorik ve surekli degiskenlere karsi saglamlik 0.02828
.8 | 3.2. Karmasikhga kars! saglamlik 0.23597
% 3.3. Veri gurdltisine karsi saglamlik 0.10346
& | 3.4. ligisiz degiskenlere kargi saglamlik 0.04637
@ 3.5. Kayip verilere karsi saglamlik 0.09523
4.1. Ogrenme egrisi ihtiyaci 0.02363
4.2. Geligme Hizi 0.05717
4.3. Cevap Verme Hizi 0.07865
5.1. Hesaplamada kullanilacak yazilim ve donanim kaynaklari | 0.03161
5.2. Uzmandan bagimsizlik 0.04593
5.3. Olgeklenebilirlik 0.06456
5.4. Esneklik 0.06857
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VM metotlarinin PROMETHEE ile énceliklendiriimesi

PROMETHEE alternatiflerin ¢ok olglte gore siralanmasi igin gelistirilmis ve yaygin kullanilan bir yontemdir
(Brans ve Vincke, 1985). Bu yontem ANP ye gore karsilastirma sayisini 6nemli ol¢liide azaltmaktadir. Ancak
kullanilan Odlgulerin bagimsiz oldugunu varsaymaktadir. Tohumcu ve Karasakal (2007) PROMETHEE
yonteminde kullanilacak oOlgu agirliklarinin ANP yontemiyle belirlenmesi durumunda bu varsayima olan
duyarhh@in azaltilabilecegini iddia etmistir. Bu g¢alismada da benzer sekilde, VM metotlarinin
siralanmasinda PROMETHEE yontemi ile birlikte ANP den elde edilen 6lgi agirliklari kullanilimigtir.

PROMETHEE yo6nteminin uygulanmasinda 6nce butin olguler igin tercih fonksiyonlari belirlenmistir. Bu
fonksiyonlarin parametre degerleri uzman gorusu, literatiir (Dhar ve Stein, 1997, Patel, 2003) ve uygulama
sonuglarinin istatistiksel analizi yardimiyla bulunmustur. Burada EK’ de verilen tahmin etme ve siniflandirma
verileri ayri ayri kullanilarak her 6lgu igin, metotlar arasinda anlaml farklar olup olmadigi RANOVA ve LSD
coklu kiyaslama yontemleri ile incelenmistir. Buna gore her 6lgu igin, anlamli farklilik gésteren metotlar
arasindaki ortalama fark, tercih fonksiyonlarindaki belli sinir degerlerini belirlemek igin kullaniimigtir. Sekil 2-
7'de tarafsiz 6lgler icin kullanilan bir tercih fonksiyonu gériilmektedir. Ornegin, AUC 8lgiisii igin p=0.01 ,
g=0.05 olarak belirlenmistir. Burada d, segilen iki metot arasindaki farki gostermektedir.

P (d) o qsf
\ : a,p P(d)= Qd‘—Q)/(P-Q), q<ld<p
| \ | / | Lo p<ld
5 | d
ap

Sekil 2-7 Tarafsiz olgiiler igin kullanilan tercih fonksiyonu

VM metotlarinin her cifti igin, tim o&lgller tGzerinden bu ¢iftin tercih fonksiyonlarinda aldiklari degerlerin
agirhikl ortalamasi bulunmustur. Bir metodun baska bir metoda tercih edilmesinin biyuklugini goésteren bu
degerler kullanilarak her metot icin pozitif ve negatif Ustiinlik derecesi hesaplanmistir. Pozitif Gstunlik, ¢+,
o metodun digerlerine tercih edilmesinin buyukliklerinin toplami iken, negatif Ustinllk, ¢-, diger metotlarin o
metoda tercih edilmesinin blyukliklerinin toplamidir. Net tsttnlik, ¢, ise pozitif Gstlinlik ile negatif Ustinlik
arasindaki farktir. Metotlar net Usttnliiklerine goére 6ncelik sirasina dizilmistir. Sonugta, Tablo 2-14 ve Tblo
2-15'de gosterilen siralama elde edilmigtir.

Tablo 2-14 Siniflandirma metotlarinin iistiinliik degerleri

Siniflandirma Metodu Pt P- L4
MARS 1,619836 0,568826 1,05101
Destek vektor makinalari 1,386868 0,840558 0,54631
'Yapay sinir aglari 1,378201 1,063973 0,314228
Bulanik siniflandirma fonksiyonlari 1,110211 1,068264 0,041947
Lojistik regresyon 1,033309 1,04559 -0,01228
Karar agaclari 0,908688 1,056931 -0,14824
Mahalanobis Taguchi Sistemi 0,406206 0,568826 -0,16262
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Tablo 2-15 Tahmin etme metotlarinin listiinliik degerleri

Tahmin Etme Metodu ¢+ @- ¢

MARS 1,04925 0,427506 0,621744
Robust regresyon 0,53237 0,427506 0,104864
Yapay sinir aglari 0,892457 0,811772 0,080685
Bulanik fonksiyonlar 0,736704 0,759342 -0,02264
Coklu dogrusal regresyon 0,855377 0,902011 -0,04663
Karar agaglari 0,529906 1,02483 -0,49492

Sonug

Veri madenciliginde sik¢a kullanilan siniflandirma ve tahmin etme metotlari, kalite iyilestirme amaglarina
yonelik basarimina gore degerlendirilmis ve hem siniflandirmada hem de tahmin etmede MARS metodunun
digerlerine goére Oncelikle tercih edilebilecegi belirlenmistir. Siniflandirma icin MARS’ tan sonra destek
vektdr makinalari ve yapay sinir aglarinin kullanimi dnerilebilir. Tahmin etme igin ise robust regresyon veya
yapay sinir aglari ikinci tercih olarak dnerilebilir. Bu sonug, 6zellikle VM yaklagimlarina yabanci olan imalat
kalite sorumlularina bu alandaki egitim planlama ve uygulamalarinda yol gOsterecektir.

Calismanin detaylari ve elde edilen 6nceliklerin belli siralama parameterlerine duyarlihidi konusunda
yorumlar, Anakh (2009) tarafindan ylksek lisans tezi olarak yayimlanmak Uzeredir. Calisma ile ilgili bir
uluslararasi makale hazirligi devam etmektedir.

2.2.3.30ptimizasyon

Sinir aglan ve yanit ylzeylerinin optimizasyonu yaklasimlari ve bunlar ile elde edilen en iyi dokim sureg
degisken degerleri 2.2.2.6. Kisimda agiklanmistir. Sekil 2-8'de s6z konusu degerler veri kiimesinde
g6zlenen minimum ve maksimum degerlere gore (0,1) dlgegine gevrilmis ve bu 6lgek Uzerinde gosterilmigtir.
Sekilden de goruldiugu gibi en iyi degerler optimizasyon yontemlerine gore farklilik géstermektedir.

—e— SA1
—=— SA2
—+— SA3
SA4
—x— SA5
—o—YY

x16-n

x22-n

Sekil 2-8 Sinir aglar ve yanit ylizeyleri yaklagsimlarindan elde edilen en iyi ¢coziimler

Bu farklilik 6nemli dlgtide optimizasyonda kullanilan modellerden kaynaklanmaktadir. Sinir aglari yaklagimi
veriyi dogrudan girdi degiskenlerini tahmin edecek sekilde modellerken, yanit ylzeyi optimizasyonu
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yaklasiminda 6nce verinin girdileri ile c¢iktilari arasindaki iliskiler modellenmekte, sonra bu modeller
yardimiyla olusturulan tg¢tincl bir fonksiyonun (gekicilik fonksiyonunun) en iyi degerleri bulunmaktadir. Yanit
yuzeyi modelleri veriyi ne kadar temsil ederse cekicilik fonksiyonu da o kadar anlamh olmaktadir. Bu vaka
Ozelinde yanit yizeyi modelleri (6zellikle y3 kalite degiskeni icin) yeterli basarimi gésterememistir. Bu da
gekicilik fonksiyonlarinin optimizasyonu ile elde edilen sonuglarin gegerliligi konusunda stphe
uyandirmaktadir. Ote yandan, sinir aglari modellerinin bagarimi da yiiksek olmamistir. Bu nedenle, hangi
yaklasimla elde edilen ¢6zUmin daha iyi oldugunu sdéylemek mimkun degildir.

Optimizasyonda, kullanilan modellerin yanisira, en iyi ¢ézimun bulunmasi igin kullanilan arama algoritmasi
da 6nemlidir. Sinir aglarinda bu, girdi degiskenlerinin ¢iktiya bagh olarak modellenmesinde kullanilan ag
topolojisi se¢imi ve hata minimizasyonu yontemlerini igerir. Sinir aglari genellikle verideki karmasik iligkileri
modellemede basarili bulunmaktadir (Haykin, 1994). Cekicilik fonksiyonlarinin optimizasyonu ise bu
fonksiyonlarin sirekli tirevlenemeyen (puruzll) noktalar igermesi bakimindan sorunlu olabilmektedir.
Geligtirilen cesitli yaklastirma yontemleri ile bu sorun belli élglide asilabilmektedir. Bu konuda projemizde
gelistirmekte oldugumuz alternatif purizli optimizasyon yaklasimlari (bkz. Kisim 4.8) da yakin gelecekte
kullanilabilecektir.

Elde edilen en iyi ¢ozUmlerin hangilerinin gecerli oldugu, ancak gergek Uretim ortaminda denenerek
belirlenebilir. Verinin sahibi dékiim firmasinin bu deneyi yapmasi mimkin olmamistir. llgili siireg, verinin
saglandigi zamandan bu yana 6nemli Olglide degistiriimis, mevcut durumda farkli degiskenlerin slreg
Uzerinde daha onemli etkileri oldugu anlasiimistir. Ayrica, bu calismada kullanilan veri, ilgili stre¢
degiskenlerinin ayar degerleri yerine gozlenen degerlerini icerdiginden belirlenen en iyi stre¢ degisken
degerlerinin kullanilabilmesi i¢in bu gbézlemleri verecek ayarlamalar konusunda ayri bir ¢alisma yapilmasi
gereklidir.

Bu veya benzer bir imalatgi, bu raporda 6zetlenen optimizasyon yaklagimlarini izleyebilir. Yeni bir
uygulamada veri toplama ve 6n isleme asamasinda dikkat edilmesi gereken &énemli bir nokta
optimizasyonda kullanilan sire¢ degiskenlerinin ayar degerlerinin imalatgi tarafindan kontrol edilebilir
olmasidir. Kullanilan veri, bu ayar degerlerini icermelidir. Optimizasyona uygun veri toplamada Taguchi
yontemleri (Phadke, M. 1989) kullanilabilir. Literatirde Taguchi ydntemleri ile sinir aglari veya yanit
yuzeyleri yaklagimlarinin birlikte kullanimi yaygindir (Koksal v.d., 2009c).

2.3 Literatiir ve Saha Calismasi Sonuglarinin Degerlendirmesi

Yukarida aktarilan literatlr taramasi, imalat kuruluslarinda yapilan inceleme ve toplanan veriler Gzerinde
yapilan uygulama ve analizler géstermistir ki imalatta kalite iyilestirme amaciyla kullanilabilecek ¢ok sayida
VM yaklagimi mevcuttur. Ancak bunlarin basarili olabilmesi igin veri hazirlama ve Onisleme asamalarinda
analize uygun verinin toplanmasi ve/veya analize uygun hale getiriimesi buiyik onem tasir. Bu konuda
imalat kuruluslarinin veri yonetim dizenlerini gézden gegirmeleri ve iyilestirmeleri gerekmektedir.

Bu kuruluslarda VM uygulamalarini gergeklestirecek olan personelin ilgili metotlar konusundaki farkindahgi
ve bilgi birikimi azdir. Yapilacak uygulamalarin basarili olabilmesi igin yazilim destegdi, saglam ve kullanimi
ile 6grenmesi kolay metotlarin segimi ve personelin egitimi gereklidir. Kalitenin tanimlanmasi ve veri
Onislemede yararli olabilecek kimeleme c¢alismalari igin, yaygin kullanilan k-ortalamalar metodundan
ziyade H/C metodunun tercih edilebilecegi gdsterilmistir. Ozellikle tahmin etme ve siniflandirma islevlerini
goren VM metotlari arasinda yaptigimiz kapsamh karsilastirmalar MARS metodunun o6ncelikle tercih
edilebilecedini bununla birlikte siniflandirma igin destek vektdér makinalari ve yapay sinir aglarinin, tahmin
etme igin ise robust regresyon ve yapay sinir aglarinin da kullaniminin énerilebilecegini géstermistir. Kalite
iyilestirmeye yonelik Urin ve slre¢ parametrelerinin optimizasyonu igin ise yapay sinir aglari ve yanit
ylzeylerinin gekicilik fonksiyonlarinin optimizasyonu metotlari galisilmistir. Bunlarin her ikisinin de basarimi
verinin nasil toplandigina énemli élgtide baghdir. Kullanici hangisini daha iyi kullaniyorsa onu tercih edebilir.

Bazi VM metotlarinin uygulamalarinda karsilasilan guglikler veya bu metotlarin zayif yanlari nedeniyle

bunlar Uzerinde iyilestirme c¢alismalari yapilmis veya yeni yontemler gelistiriimistir. Bunlar 3. Kisimda
aciklanmaktadir.
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3. Kalite lyilestirme icin Gelistirilen Veri Madencili
Yontemleri

gi

3.1 Kiigiik ve Dengesiz Veriler ile Ikili Siniflandirma igin Bir Yeniden
Ornekleme Yaklasimi

Kalite ve Uretim verilerinin en belirgin 6zelligi, hedef degiskenlerinin (6rnegdin; hatali Urun-hatasiz Grin)
dagilimi bakimindan dengesiz olmalaridir. Bir veri kimesinde, siniflar hemen hemen ayni siklikta temsil
edilmediginde (minor/major), o veri kimesi dengesiz kabul edilr (Chawla vd. 2002). Modelleme
yontemlerinin ¢ogu i¢in bu durum bir dezavantajdir. Yéntemler genellikle, 6grenme sirasinda bu dagilimi
dikkate almamakta ve modelleme basarisini siniflar bazinda artirmak yerine toplamda artirmayi
hedeflemektedir. Bu durum, azinlikta olan sinifa ait bir karar bélgesi olusturulmasini engeller ya da
guvenilirligi disuk kararlar olusturulur. Oysa ki, tretimde hatali Grtnleri olusturan kosullarin belirlenebilmesi,
hatali Grlnler ile istenen kalitedeki Urinlerin gerceklestigi kosullarin birbirlerinden ayrilabilmesi dnemlidir. Bir
arinun hatali olmasi az rastlanan bir durum olmakla beraber, gerceklestiginde meydana gelen maddi kayip
ciddi olabilmektedir. Kalite verisinde sikga karsilagilan bir diger problem gozlem sayisinin sureg degisken
sayisina oranla az olmasidir. Kiguk veri setleri, olusturulan modellerin gecerliligini ve guvenilirligini
etkilemenin yani sira MTS gibi kimi modelleme yaklasimlarinin kullanimini da, yéntemin veri sayisina iliskin
kisitlar sebebi ile engellemektedir.

Uretim ve bazi diger uygulama alanlarinda (saglik, sigorta, vs.) karsilagilan dengesiz ve kiigiik veri problemi
icin literatlirde bir takim veri ornekleme yaklasimlari 6nerilmektedir. Veri 6rnekleme (gogaltma/azaltma)
arkasinda yatan dislince basittir ve bu islem U¢ sekilde yapilabilir (Estabrooks vd. 2004); bunlar, (1)
o0grenme setinde yer alan gozlemlerin sansa bagli olarak segilerek minor ve major sinifsal denge kurulana
kadar cogaltiimasi, (2) 6grenme setinde yer alan gozlemlerin sansa bagl olarak segilerek minor ve major
sinifsal denge kurulana kadar azaltiimasi, (3) her iki metodun kombinasyonudur. Bazi ¢ogaltma metodlari,
verinin ezberlenmesine (overfitting) yol acarken, bazi azaltma metodlari ise gézlem azaltiimasi sirasinda
onemli bilgilerin kaybolmasina neden olabilir (Liu, 2004). Tim bu yaklagimlar i¢in, model dengeli test veri
setlerinde test edilir ve performans degerlerine bakilir. Veri gogaltma orani kurulacak sisteme iliskin bir
parametredir (Estabrooks vd., 2004, Weiss et. al. 2003). Literatliirde, bu oranin ¢alisilan veriye bagli olarak
degisecegi sOylenmektedir (Estabrooks vd., 2004). Weiss vd. (2003) ¢alismasinda orjinal 6érnek dagilimina
ait test verisi kullanmistir. Bu sekilde, sansa bagh 25% minor sinif gézlemleri ve 25% de major sinif
go6zlemlerinden test verisi olusturulmustur. Kalan gézlemleri 6grenme seti yaparak dnceki ve sonraki sinif
dagilimi olmak Uzere karar adaci ile modellemiglerdir. Bu sekilde % 10.6 oraninda hata azalmasi
saglanmistir. Estabrooks vd. (2004) ise, 6grenme setinde minor ve major siniflarin en fazla ayni oranda
olmasina kadar, veri gogaltmak igin gereken orani tespit etmeye calismistir. Bu sekilde yaparak, %20
oraninda bir veri gogaltmasiyla optimal sonuglara ulasmistir. Chawla vd. (2002) ¢alismasinda, daha dengeli
veri kimesi olusturmak igin, mindér sinifinda kalan gozlemleri kullanarak bu sinifa ait yeni 6rnekler
yaratmigtir. SMOTE olarak adlandirilan bu yéntemde, azinlik sinifindaki her bir verinin en yakin k komsusu
bulunmakta ve bu komsulardan bir tanesi rasgele secilmektedir. Daha sonra, her bir degisken i¢in bu iki
noktayi birlestiren dogru Gizerinde rastgele yeni (sentetik) bir deger Uretilir. Tim degiskenler igin ayni islem
yapildiginda yeni bir sentetik gézlem vektori elde edilmis olur. Naive Bayes, C4.5 Karar Adaci algoritmasi,
Ripper gibi siniflandirma yontemleri kullanilarak yapilan karsilastirmalarda SMOTE yénteminin C4.5 ve
Ripper gibi siniflandirma yontemleri ile kullaniimasinin, ROC egrilerinde ve sonucunda hesaplanan AUC
degerlerinde artis sagladigi gériilmistiir. Ozetle, veri gogaltma/azaltma ydntemleri ile dengeli hale getirilen
veri setleri ile kurulan modellerin, orijinal veri kimesi ile kurulan modellere goére daha iyi sonuglar verdigi
ortaya konmustur.

Literatirdeki galismalarda, genellikle, deneme-yaniima yaklasiminin izlendigi goralmustdr. Ayrica,
hesaplama maliyeti sebebi ile veri artirma oraninin sinirli sayida farkli degeri denenmistir. Dolayis! ile en iyi
degerler sinirli sayida sonug icinden segilmis, olasi baska ¢éziimlerin varligi irdelenmemistir. Chawla vd.
(2002) kullandigi SMOTE algoritmasinda ¢ogaltma islemini mindr grubun tam katlarina kisitlamistir.
Kullanilan komguluk sayisinin sonuglara etkisi olup olmadigina bakiimamis ve 5 tam kata kadar ¢ogaltma
yapilabilmesi igin 5 olarak belirlenmistir. Bunlara ek olarak, érneklem biyUkliginin model performansi
Uzerindeki etkisi de incelenmemistir. Calismalarda dengesiz veri kiimelerinin modellenmesindeki zorluk dile
getirilirken, her galisma bir veya bir kag spesifik probleme odaklanmis ve ¢éziimleri de yine galigilan spesifik
problemlere ydnelik olmustur.

Bu calismada, SMOTE yontemi temel alinarak ve ydntem bazi bakimlardan gelistirilerek, surekli girdi
degdiskenleri ve ikili ¢ikti degiskenine sahip dengesiz veri setleri igin Matlab programi ile bir yeniden
ornekleme algoritmasi gelistiriimistir. Calisma iki ana amaca yoneliktir. Birincisi, literatlirde ortaya konan,
veri ¢cogaltma sistemine ait parametrelerin problem ve veriye 6zgi oldugu bulgusunu genis kapsamli bir
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ornekleme kimesi ile sinamak ve olasi kurallari aramak, ikincisi ise belirtilen tipte dengesiz veri kiimeleri
icin en iyi veri gogaltma parametrelerini otomatik olarak 6nerebilmektir. Algoritma verilen dengesiz bir veri
kiimesi i¢in, azinlik grubun verideki orani (r), modellemeye giren toplam veri sayisi (n) ve SMOTE
yonteminde veri Uretmek icin kullanilan komsu nokta sayisi (k) olmak Uzere 3 farkli yeniden 6rnekleme
parametresinin en iyi degerlerini sistematik bir bicimde aramaktadir. Bu parametrelerin alabilecegi
maksimum degerler ve iterasyonlardaki adim biy(ikligu kullanici tarafindan tanimlanabilmektedir. Oncelikle
orijinal veri kimesini 3 tekrarli 3-katl gapraz dogrulama yaklagimi ile bdlmektedir. Yeniden 6rnekleme iglemi
elde edilen 9 6drenme kimesine uygulanmakta, 9 test kimesi sonuglarin test edilmesi igin orijinal hali ile
birakiimaktadir. Kullanicinin tanimladigi degerlere gore, 3 parametrenin olasi tim kombinasyonlarina
karsilik yeniden 6rnekleme yapilmaktadir. Her iterasyonda parametrelerden birinin degeri degismekte ve bu
senaryoya karsilik olarak ya SMOTE ile veri ¢ogaltma ya da rasgele secim ile veri azaltma islemi
yapilmaktadir. Azinlik grubun verideki orani sabit iken modellemeye giren veri sayisinin farkli degerleri igin
de yeniden o6rnekleme yapildigindan, sadece mindér grup degil majér grup da SMOTE algoritmasi ile
cogaltilabilmektedir. Ayni durum farkli sayida komsuluk kullanilarak tekrarlanmaktadir. Olusturulan her veri
kiimesi, MTS ve KA (CART) yaklagimlari ile modellenmekte, elde edilen modellerin orijinal oranda birakilan
test kiimelerinde performansi Olgllmektedir. Algoritma, performans degerlenirmede dogru siniflandirma
orani, 6zglllik, duyarllik, F-6lgutl, 6zgullik ve duyarliigin geometrik ortalamasi ve ROC egrisi altinda
kalan alan olgitlerini kullanmaktadir. 3 yeniden o6rnekleme parametresinin her kombinasyonunda bu
Olgiimlerin degerleri bir dosyaya yazilmaktadir.

Algoritma, Pima Indian Diabetes, Magic Gamma Telescope ve Wisconsin Breast Cancer olmak uzere
literatiirde sikga kullanilan 3 veri kimesinden elde edilen farkh buyiklik ve dengesizlikte 9 veri kiimesi ile
cahstinimistir. Veri bayukligu i¢in 70, 200 ve 500, minér grubun verideki orani i¢in 0.1, 0.2 ve 0.3 olmak
Uzere 3 farkli seviyenin kombinasyonlarindan 9 veri kimesi elde edilmistir (6rnegdin; olusturulan veri
kiimelerinden birinin érneklem buyukligu 200, mindr grubun verideki orani ise 0.2’dir). TUm veri kiimeleri
igin, 45915'i MTS ve 43842'si KA yaklagimi ile olmak (izere toplam 89457 model (retilmistir. Uretilen bu
performans verileri ANOVA ve KA yaklasimlari ile analiz edilmigti. ANOVA sonuglari, orijinal verinin
blyUkluginin ve dengesizlik dizeyinin (70, 200, 500, 0.1, 0.2 ve 0.3 degerleri) model performans degerleri
Uzerinde dnemli bir etkisinin olmadigini gostermistir. Bununla birlikte, r, n ve k degerleri ile kullanilan veri
kiimesinin (Indian, Telescope, Cancer) model performans degerleri Gizerindeki etkisi Snemli ¢ikmis ancak bu
etkinin buyikligl sadece kullanilan veri kiimesi degdiskeni i¢in anlamli olmustur (partial eta square=0.491).
Ozetle, ANOVA sonuglari kullanilan veri kiimesinin sonuglar (zerinde etkili oldugunu géstermig, bu da
literatlirdeki bulgulari desteklemistir. KA yaklasiminda ise anlamli kurallar elde edilememistir. Sonug olarak,
yeniden Ornekleme parametrelerinin model performansi uUzerindeki etkisi ¢ok buyuk bir 6rneklem ile
sinanmis ve genel bir kural olmadigr gorulmustur. Farkli problemler ve veri yapilari igin parametrelerin
optimum deg@er ya da deger araliklar farkhilik gosterebilmektedir. Bu sebeple, her yeni problem ve veri
yapisi igin en iyi degerlerin yeniden taranmasi uygun olacaktir. Bu islem elle yapildiginda zaman agisindan
maliyeti gok yiiksektir. Ornegin, 5 farkli r degeri igin, 10 farkli n degeri ve 5 farkl k degeri denemek 250 tane
model kurmay gerektirecektir. 3-katli gapraz bolinme olmasi halinde ise bu say! 750’ye ¢ikmaktadir. Bu
durumda, parametre uzayinin en iyi degerler icin otomatik olarak taranabilmesi hesaplama maliyetini ¢cok
ciddi élgliide dusirecektir. Ornegin, galigilan veri kiimelerinde orijinal veri ve en iyi performansi gésteren
yeniden 6rneklenmis veri kullanilarak elde edilen modellerin performan sonuglari 6zgullik ve duyarliligin
geometrik ortalamasi ol¢ltiine gére Tablo 3-1 ve Tablo 3-2'de karsilastiriimistir. Tablo 3-1'deki modeller
MTS yaklasimi ile Tablo 3-2'dekiler ise KA yaklasimi ile kurulmustur. Sonuglar incelendiginde, 6nerilen en
iyi parametre degerlerinin model performanslarini énemli dlgiide artirdigi gérilmistir. Ozellikle, KA
yontemleri, dengesizligi fazla olan verilerde ¢ok basarisizken, algoritma tarfindan &nerilen parametre
degerlerinde performansda bilyiik artiglar oldugu gézlenmistir. Ornegin, 3 numarali veri kiimesinde, mindr
grubun 0.2 oraninda yer aldigi 70 gézlemli orijinal veri kiimesinde kurulan modelin geometrik ortalama
degeri 0 olup mindr grup hi¢ siniflandirilamazken, veri kiimesini 5 komsuluk kullanarak tam dengeli hale
getirecek ve toplam veri sayisini 120'ye ¢ikaracak sekilde yeniden Ornekleme yapildiginda, bu deger
0.823’e ¢ikmaktadir.
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Tablo 3-1 MTS Modellerinin sonuglarina gore onerilen en iyi yeniden 6rnekleme parametreleri ve
orijinal veri ile performans karsilastirmalari

Standart

Standart Gmean Sapma

Gmean | Sapma (yeniden (yeniden

Veri Baslangi¢ | Baslangic (orijinal | (orijinal | 6rneklenen | érneklenen

Kiimesi N R r n k veri) veri) veri) veri)
1 70 0.1 0.3 | 444 | 1 0.875 0.089 0.967 0.030
1 70 0.2 05 | 310 | 6 0.802 0.105 0.941 0.054
1 200 0.1 0.1 175 | 7 0.930 0.042 0.946 0.036
1 200 0.2 03 | 337 | 7 0.960 0.021 0.978 0.020
2 70 0.1 02 | 124 | 1 0.385 0.304 0.576 0.082
2 70 0.2 0.3 32 1 0.652 0.090 0.660 0.116
2 200 0.1 05 | 126 | 7 0.687 0.072 0.728 0.057
2 200 0.2 0.3 | 285 | 1 0.642 0.053 0.690 0.033
3 70 0.1 0.2 74 3 0.588 0.247 0.654 0.139
3 70 0.2 02 | 198 | 5 0.644 0.109 0.754 0.086
3 200 0.1 01 | 277 | 2 0.704 0.110 0.756 0.059
3 200 0.2 04 | 164 | 1 0.666 0.064 0.701 0.058

Tablo 3-2 KA Modellerinin sonuglarina gére énerilen en iyi yeniden érnekleme parametreleri ve
orijinal veri ile performans karsilastirmalari

Standart
Standart Gmean Sapma
Gmean | Sapma (yeniden (yeniden
Veri Baslangi¢c | Baslangi¢ (orijinal | (orijinal | 6rneklenen | érneklenen

Kiimesi N R r n k veri) veri) veri) veri)
1 70 0.1 0.3 16 1 0.246 0.382 0.894 0.132
1 70 0.2 03 | 132 | 5 0.839 0.107 0.941 0.090
1 200 0.1 02 | 118 | 2 0.821 0.097 0.861 0.067
1 200 0.2 04 | 317 | 6 0.857 0.051 0.904 0.060
2 70 0.1 03 | 116 | 2 0.061 0.183 0.416 0.317
2 70 0.2 05 | 168 | 4 0.120 0.238 0.758 0.178
2 200 0.1 0.5 78 2 0.000 0.000 0.687 0.080
2 200 0.2 05 | 304 | 6 0.247 0.238 0.653 0.048
3 70 0.1 05 | 110 | 3 0.000 0.000 0.554 0.325
3 70 0.2 05 | 120 | § 0.000 0.000 0.823 0.089
3 200 0.1 04 | 335 | 2 0.351 0.218 0.754 0.070
3 200 0.2 05 | 154 | 2 0.421 0.325 0.778 0.032

Yapilan bir diger calisma, bir modelleme metodu ile bulunan en iyi yeniden érnekleme degerlerinin bagka bir
modelleme ydnteminde nasil sonug verdiginin irdelenmesidir. Bu amagla, MTS modellerinin 6neridigi en iyi
yeniden 6rnekleme degerleri ile ¢ogdaltilmis veriler hem MTS hem de KA yaklasimi ile modellenmis, ayni
sekilde, KA modellerinin dnerididi en iyi yeniden 6rnekleme degerleri ile gogaltiimis veriler de yine hem MTS
hem de KA yaklasimi ile modellenmistir. Genel olarak, her iki ydntem de farkli bir modelleme yaklasimi ile
bulunmus en iyi yeniden 6rnekleme degerlerinde bagarili sonuglar Uretebilmigtir. Ancak kuguk veri
setlerinde Uretilen en iyi degerlerde kullanilan yaklasim degistiginde performansta bir miktar azalma
gériilmistir. Ornegin, Tablo 3-3'de gériildiigi gibi, 2 nolu veri kiimesinden elde edilen N=70, R=0.1
dengesiz veri kimesinde, MTS yaklasimi ile bulunan en iyi parametre degerleri kullanilarak kurulan MTS
modelinde ROC egrisi altinda kalan alan 0.636 iken, ayni veri igin KA yaklasiminin énerdigi en iyi parametre
degerleri kullanilarak kurulan MTS modelinde bu deger 0.585 olmustur. Ayni veri kimesi icin KA
modellerindeki degisim ise KA ve MTS kullanildiginda sirasi ile 0.670 ve 0.599 olmustur. Verideki
dengesizlik azaldikga bu farkin kapandidi goérilmektedir. Genel olarak, en iyi parametrelerin bulundugu
yaklasim ile modelleme yapilacak yaklasim farkli olsa da, 6nerilen yeniden ornekleme parametreleri ile
olusturulan modellerde goériilen performans artisi bir gok denemede gozlenmistir.
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Tablo 3-3 Farkli modelleme ydntemlerinin kullaniminin sonuglara etkisi

AUC
"Yeniden
Ornekleme Baslangi¢ | Baslangi¢
Metodu Data N R r N k MTS KA
1 1 70 0.1 0.3 444 1 0.978 0.817
2 1 70 0.1 0.3 16 1 NaN 0.816
1 1 70 0.2 0.5 310 6 0.985 0.884
2 1 70 0.2 0.3 132 5 0.972 0.851
1 1 200 0.1 0.1 175 7 0.990 0.863
2 1 200 0.1 0.2 118 2 0.984 0.836
1 1 200 0.2 0.3 337 7 0.998 0.881
2 1 200 0.2 0.4 317 6 0.997 0.861
1 2 70 0.1 0.2 124 1 0.636 0.599
2 2 70 0.1 0.3 116 2 0.585 0.670
1 2 70 0.2 0.3 32 1 0.774 0.548
2 2 70 0.2 0.5 168 4 0.696 0.778
1 2 200 0.1 0.5 126 7 0.814 0.724
2 2 200 0.1 0.5 78 2 0.777 0.680
1 2 200 0.2 0.3 285 1 0.770 0.679
2 2 200 0.2 0.5 304 6 0.774 0.695
1 3 70 0.1 0.2 74 3 0.683 0.646
2 3 70 0.1 0.5 110 3 0.624 0.691
1 3 70 0.2 0.2 198 5 0.827 0.808
2 3 70 0.2 0.5 120 5 0.849 0.790
1 3 200 0.1 0.1 277 2 0.778 0.705
2 3 200 0.1 0.4 335 2 0.789 0.794
1 3 200 0.2 0.4 164 1 0.785 0.796
2 3 200 0.2 0.5 154 2 0.782 0.795

Yeniden Ornekleme Metodu: 1: MTS, 2: KA

Sonug olarak, gelistirilen algoritma tim islemleri (veri bdlme, veri ¢ogaltma, modelleme, performans
hesaplama) kullanici mudahalesi olmadan kendi kendine yapabilmektedir. Kullanicinin en basta veri
dosyasini segmesi ve parametrelerin hangi detayda taranacagi bilgilerini girmesi yeterlidir. Bu anlamda, veri
¢ogaltma iglemi yapacak bir kullanici, geligtirilen algoritma ile en iyi veri kimesini olusturan degerleri
belirledikten sonra elde ettigi veri kimesini farkli yazilimlar kullanarak da modelleyebilecektir. Baska bir
degisle, algoritma optimum degerleri belirlemenin yani sira bir veri hazirlama araci olarak da kullanilabilir.
Algoritmanin gelistirme calismalarina, en iyi kimeyi bulmada modelleme araci olarak MTS ve DT
yaklasimlari disinda farkh yéntemler de kullanabilmesi icin devam edilmesi planlanmaktadir. Ayrica kod,
acik kaynak olarak kullanima sunulacaktir. Bu ¢alismanin daha fazla veri kimesi ve modelleme yaklasimi
ile sinanmasi yapilarak uluslararasi bir makale hazirlanmasi yoniinde galismalar devam etmektedir.
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3.2 Tahmin ve Siniflandirma igin Yeni Bir Yontem: CMARS - Siirekli
Optimizasyon Tarafindan  Desteklenen @ Cok  Degiskenli
Uyarlanabilir Regresyon Egrileri ile Parametrik Olmayan
Regresyona Yeni Bir Katki

Dogrusal regresyon (LRM) regresyon modelleme yontemleri igerisinde en yaygin kullanilanidir. Ancak bu
tir parametrik modellerin dayandigi dagihm varsayimlari gegersiz oldugunda basarisiz olabilmektedir.
Parametrik olmayan regresyon modelleri, érnegin, gok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri (MARS) bu
tr dezavantajlarin Ustesinden gelmek amaciyla gelistiriimistir. MARS algoritmasi genel olarak iki asamadan
olusmaktadir. Ileriye dogru adim algoritmasinda temel fonkisyonlar ve/ya bu fonksiyonlarin garpimlari ile en
blyiik modele ulasilir. lleri dogru adim algoritmasinin her asamasinda kullanilabilecek en uygun diigim
noktalari ve temel fonksiyonlari belirlemek amaci ile genellestiriimis ¢apraz dogrulama (GCV) 6lgustinden
yararlaniimaktadir. MARS algoritmasinin ilk adiminda olusturulan bu en blylk (karmasik) modelin
yorumlanmasi ve kullanimi kolay olmadigindan ikinci adimda bu model budanarak, yani énemli bagimsiz
degiskenler ve bu degiskenlerin etkilesimleri belirlenerek, GCV o6lglstu en kuglik olan model elde edilir
(Friedman, 1991).

Bu calismada MARS algoritmasinin ikinci agsamasi igin yeni bir yaklasim gelistiriimistir. Bu yaklasimda
cezall hata kareler toplami kullanilarak Tikhonov dizenlemesi seklini alan MARS modeli srekli
optimizasyon tekniklerinden biri olan ikinci dereceden konik karesel programlama (CQP) problemine
donustirtlmektedir. Bu yeni yaklasima CMARS adi verilmistir (Yerlikaya, 2008).

Bu ¢alismada CMARS yonteminin basarimi MARS ve LRM yontemlerinin basarimi ile farkli 6zelliklere sahip
iki veri kimesinde ¢esitli 6lgiimler yardimi ile karsilastiriimistir. Kullanilan iki veri kiimesinden biri gergek
yasam verisi olup metal dokim sanayiden edinilmistir. ‘Metal dokim’ verisi olarak adlandirilan bu veri
kiimesi 34 urin velya islem degiskeni, 92 gbézlem ve hatali trin ylzdesini gosteren yanit degiskeninden
olusmaktadir. ‘Uniform 6rneklem’ verisi olarak adlandirilan diger veri kimesi ise kati roket motoru tzerinde
benzetim yontemi ile gergeklestirilen ‘uniform 6rneklem’ deney tasarimindan elde edilmistir. Bu veri kiimesi
ise yedi bagimsiz degisken, toplam tepkiyi ifade eden yanit degiskeni ve 100 gézlemden olugsmaktadir. Bu
calismada ug-kath Gg¢ tekrarli capraz dogrulama yontemi ile dokuz egitim ve dokuz test verisi kullanilarak
modellerin basarimlari kargilastiriimistir.

Calismada LRM modelleri adim adim regresyon yontemi ile gelistiriimistir. Bu modeller gelistirilirken en
kiguk kareler tahminine (LSE) iligkili tim varsayimlar test edilmistir. Bu varsayimlardan herhangi biri
gegersiz oldugu durumda yanit velya bagdimsiz degiskenlerin donusturilmesi vb. gibi dizeltici énlemler
alinmistir. Fakat bu énlemlerin herzaman basarili olmasi mimkiin olamayabilmektedir. Ornegin, ‘metal
dokim’ verisi Uzerinde LRM modeli gelistirilirken bodyle bir problemle karsilagiimistir. Diger yandan MARS
modelleri olusturulurken Salford System yazilimi kullaniimis; CMARS modelleri igin ise MATLAB'da calisan
bir program yazilmistir.

Yukarida belirtildigi sekilde dokuz egitim ve dokuz test veri kiimesi igin olusturulan modeller i¢in daha sonra
cesitli karsilastirma 6lgumleri hesaplanmig ve her bir 6lgimun dokuz degerinin ortalamalari bulunmustur.
Tablo 3-4 ve Tablo 3-5 sirasiyla ‘metal dokim’ ve ‘uniform érneklem’ veri kiimeleri icin CMARS, MARS ve
LRM modellerinin gesitli dlgllere gore basarim ortalamalarini géstermektedir. Benzer sekilde Tablo 3-6’da
her iki veri kiimesi igin de basarim 6lgimlerinin kararliliklarina yer verilmektedir.

Tablo 3-4 Metal dokiim verisi i¢in model basarimlarinin ortalamasi

| Egitim Test
Olgiimler | LRM MARS | CMARS LRM MARS CMARS
MAE 0,2754 10,2444 10,2145 0,2999 0,8039 0,7362
MSE 0,8668 10,1627 |0,1644 1,5345 4,1461 5,6863
R2 0,5078 10,8558 |0,8880 0,0728 0,1598 0,1921
PWI 0,8673 10,9819 10,9819 0,8742 0,9748 0,9711
PRESS 88,9907 |10,9591 [10,1713 709,2968 | 672,5287 |685,3657

Tablo 3-5 Uniform 6rneklem verisi igin model bagsarimlarinin ortalamasi

Olgiimler

| Egitim

Test
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LRM MARS |CMARS LRM MARS CMARS
MAE 0,2582 0,0352 | 0,0741 0,2782 0,0604 0,0937
MSE 0,2500 0,0027 10,0242 0,3717 0,0111 0,0551
R2 0,9852 0,9976 10,9847 0,9790 0,9933 0,9817
PWI 0,9950 0,9917 |0,9951 0,9900 0,9831 0,9868
PRESS 23,3219 |0,2001 [1,4729 88,8165 0,4372 1,4246

Tablo 3-6 Her iki veri kiimesi igin gelistirilmis modellerin bagarim élgiimlerinin kararliliklan
| Egitim Test

Olgiimler LRM MARS CMARS LRM MARS CMARS
MAE -0,3537  |-0,508 -0,533 -0,1914 -0,2603 -0,1973
MSE -0,7028 | -0,827 -0,896 -0,5089 -0,5871 -0,559
R2 0,7758 0,7017 0,666 0,0031 0,0022 0,0015
PWI -0,0039 | 0,0037 0,0055 0,0026 0,0044 0,0042
PRESS -0,8057 |-0,7709 |-0,7972 -0,5981 -0,3644 -0,2534

MAE: Ortalama mutlak hata; MSE: Hata kareler toplami; R% Coklu belirleme katsayisi; PWI: Kullanicinin
tanim araligindaki yanit yizdesi; PRESS: Tahmin hata kareler toplami.

Gelistirilen modellerin istatistiksel olarak farkli olup olmadiklarina karar verebilmek amaci ile SPSS yazilimi
kullanilarak tekrarli varyans analizi (RANOVA) yéntemi uygulanmistir. RANOVA'ya iliskin sifir hipotezi a =
0.05 6nem seviyesinde red edildiginde, hangi modeller arasinda farklar oldugunu belirlemek icin goklu
karsilastirma testi Fisher’in en kiigik énemli fark (LSD) testi kullaniimistir.

Bu sonuglarina gére ‘metal dékiim’ egitim ve test verilerinde modeller arasinda R? dlgiimleri bakimindan,
‘metal dokum’ kararlilik verisinde ise MAE ve MSE o6lgcimleri agisindan a=0.05 diizeyinde istatistiksel olarak
anlamli bir fark bulunmustur. Diger yandan ‘uniform érneklem’ e iliskin yalnizca kararlilik verisinde R?
Olgimune gbére modeller arasinda ayni dnem dizeyinde istatistiksel olarak anlamli farkhlik bulunmustur.

RANOVA ve LSD test sonuglarina dayanarak ‘metal dokim’ verisi icin LRM’nin basariminin MARS ve
CMARS’a gore daha kétu oldugu sdylenebilir. Bunun nedeni bu veri kimesinin yUksek boyutlu olmasi ve
degiskenleri arasinda dogrusal olmayan bir iliskinin var olmasi olabilir. R? dlglimiine gére CMARS ve MARS
modellerinin veriye iyi bir uyum sagladigi soéylenebilir. Hatta CMARS’In yine ayni olgliye gére MARS’tan
daha basarili oldugu gorilmektedir (p-degeri=0.021). Diger taraftan CMARS, MAE ve MSE o6l¢imlerinin
kararliliklari agisindan LRM ve MARS a gore daha basarili degildir.

‘Uniform o6rneklem’ veri kimesi igin ise modellerin basarimlari arasinda herhangi bir fark tespit
edilememistir. Buylk olasilikla bunun nedeni verinin yapisindan kaynaklanmaktadir. Clnkl arastirmali veri
analizi sonuglarina dayanarak bu veri kiimesinin bagimli ve bagimsiz degiskenleri arasinda dogrusal bir
iliski bulundugu sdylenebilir. Bu nedenle caligilan tim modeller, yani LRM, MARS ve CMARS, bu veri
kimesine iyi bir uyum saglamaktadir.

Sonugta veride dogrusal olmayan bir yapi s6z konusu oldugunda CMARS ve MARS’a gére LRM modelleri
basarisiz olurken, CMARS, MARS a gore veriye biraz daha iyi bir uyum saglamaktadir. Eger veride
dogrusal bir yapi var ise MARS ve CMARS yontemleri LRM kadar iyi bir basarim sergiledigi séylenebilir
(Weber vd. ,2009).

Bu calisma “Journal of Computational and Applied Mathematics” dergisine 10. Eylul. 2009 tarihinde
“CMARS: A New Contribution to Nonparametric Regression with Multivariate Adaptive Regression
Splines Supported by Continuous Optimisation” adli makale olarak gonderilmistir.

3.3 Bulanik Siniflandirma igin Tanaka Bulanik Regresyon Yaklagsimina
Dayali Modelleme

Kalite ciktilar icin siniflandirma modellerinin gelistiriimesinde bulanik siniflandirma ydntemlerine duyulan
gereksinim 2.2.2.4.5 Kisimda belirtiimistir. Bu tir siniflandirma yaklasimlarinin sayisinin ve basarim
dizeylerinin kisith olmasi nedeniyle, projemizde alternatif bulanik siniflandirma ydntemlerinin gelistiriimesi
Uzerinde cahlsiimistir. Bununla ilgili olarak bulanik tahmin problemleri icin yaygin olarak kullanilan ve
Tanaka (1982) tarafindan gelistirilen Bulanik Dogrusal Regresyon (FLR) yonteminin siniflandirma amaciyla
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kullanimina olanak taniyan bir yaklagim gelistiriimistir. Bu yaklagim misteri memnuniyeti verileri kullanilarak
gOsterilmistir (Ozer 2009, Ozer ve dig. 2009a).

Bulanik yontemler izerine yapilan kapsamli literatiir galismasi, veri icerisindeki belirsizliklerin bir ¢cok farkl
sekilde yorumlanip modele yansitilabilecegini gdstermistir. Koltuktan memnuniyet verisinde rassallik ve
bulaniklik olmak Uzere iki tip belirsizligin var oldugu dusunulmektedir. Bulanik belirsizlik kullanici
degerlendirmelerini yansitan sozel terimlerden kaynaklanmakta iken rassallik, rastgele degisen ve
kullanicilarin  genel memnuniyet seviyelerini etkileyebilecedi duslnilen faktorlerin - varligindan
kaynaklanmaktadir. Kamburluk veya boyun/bel fitigi gibi iskelet problemleri olan bir insanin, ara¢ kullanimi
ve demografik 6zellikleri birebir ayni fakat saghkli iskelet yapisina sahip bir insana gére sirtict koltugundan
daha az memnuniyet duymasi rassalliktan kaynaklanan bir belirsizlige 6rnek olarak verilebilir. Bu nedenle,
yalnizca bulanik belirsizligi ele alan Tanaka’nin yéntemi ile modelleme yapilirken rassalliktan kaynaklanan
belirsizligin etkisini de g6z ardi etmemek adina olasilik teorisinin araglarindan olan frekanslardan
faydalaniimigtir.

Gelistirilen bulanik siniflandirma yaklasimi, Tanaka’nin yonteminin (1989) surlicli koltugundan yilksek
memnuniyet duyan kullanici oranlarini modellemek igin kullanilmasini 6nermektedir. Ancak koltuktan
memnuniyet verisi tekrarli dlgimleri icermediginden yiksek memnuniyet derecesini segen kullanicilarin
oranlari Lojistik Regresyon (LR) yontemi kullanilarak tahmin edilmistir. Elde edilen sonsal oran (olasilik)
degerleri Tanaka'nin yonteminde kesin c¢ikti degisken degerleri olarak kullaniimistir. Bu nedenle, bu
yaklasim Lojistik Regresyon’a Dayali Bulanik Siniflandirma Modeli olarak adlandiriimistir. Bulanik
regresyon katsayilarini tahmin etmek igin kullanilan Dogrusal Program (LP) asagida gosterilmektedir.
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olasiligi tahminidir.

Goruldugu gibi Tanaka’'nin FLR yaklasimina dayal bulanik siniflandirma yaklagsiminda Tanaka’nin yontemi
(1989) birebir kullaniimis yalnizca kesikli olan bagimh degiskenin LR yonteminden faydalanilarak sirekli
hale getirilmesi saglanmigtir.

Yukaridaki LP’nin ¢6zim( sonucunda elde edilen bulanik regresyon modeli kullanilarak verilen musteri
Ozelliklerine (demografik 6zellikler, arag kullanim aligkanliklari, v.s.) gére bir musterinin stricu koltugundan
memnun kalma olasiligi bulanik bir sayi olarak tahmin edilmektedir. Tahmin edilen bulanik araliklarin
merkezleri kullanilarak musterinin memnuniyet derecesinin hangi sinifa ait oldugu tahmin edilmektedir.
Cunkl bulanik regresyon analizinde bulanik katsayilarin simetrik olmasi durumunda merkez degerinin
bagimli degiskeni en iyi sekilde yorumlayan deger oldugu ispatlanmistir (Wang ve Tsaur, 2000).

istatistiksel bir ydntem olan LR ydnteminde oranlar En Cok Olabilirlik Tahmin Edicisi (MLE) yéntemi
kullanilarak modellenirken bu ydntemde oranlar olabilirlik teorisine dayanan FLR ydéntemi ile
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modellenmektedir. Boylelikle, rassalliktan ve bulanikliktan kaynaklanan belirsizliklerin etkisinin birlikte ele
alinmasi mimkin olmaktadir.

Geligtirilen bu ydntemin musteri memnuniyeti verisi Uzerindeki basarimi yiksek olmustur (PCC=0.79,
AUC=0.73, kesinlik=0.68, duyarlilik=0.60).

Bu yaklagimin diger bulanik siniflandirma yontemleri ile karsilastiriimasi sonuglarini da degerlendirecek bir
uluslararasi bir makale hazirligi devam etmektedir.

3.4 Bulanitk  Tahmin/Siniflandirma  i¢in  Parametrik ~ Olmayan
lyilestirilmis Bulanik Tahmin/Siniflandirici Fonksiyon Yaklagimlari

Celikyilmaz (2008) tarafindan gelistirilen lyilestirimis Bulanik Fonksiyon (IFF) ve lyilestirilmis Bulanik
Siniflandirma Fonksiyonu (IFCF) yodntemlerinin kalite verilerine uygulanmasinda karsilasilan guglikler
nedeniyle ilgili yontemler iyilestiriimisti. Bu kisimda s6z konusu yontemler ve yapilan iyilestirmeler
aktariimaktadir.

Celikyilmaz (2008), Bulanik Tahmin/Siniflandirma Fonksiyonu (FF/FCF) yaklasimlarinda yeni badimsiz
degdiskenler olarak kullanilan tyelik degerlerinin daha glgli tahmin ediciler haline getirilmesinin amaglandigi
fyilestirilmis Bulanik Kiimeleme (IFC) yontemini gelistirmistir. Bulanik c-Ortalamalar (FCM) kiimeleme
yontemi yerine IFC yontemi kullanilarak hesaplanan Uyelik degerlerinin yeni bagimsiz degiskenler olarak
kullanildigi tahmin yéntemine lyilestirimis Bulanik Fonksiyon (IFF), siniflandirma yéntemine ise lyilestirilmis
Bulanik Siniflandirma Fonksiyonu (IFCF) adini vermistir (bkz. Kisim 2.2.2.4.5).

IFC kumeleme yaklagiminda Uyelik degerleri elde edilirken, yalnizca uUyelik degerleri ve dondsumleri
kullanilarak problemin gesidine gore bagimli degisken bir tahmin veya siniflandirma yontemi kullanilarak
tahmin edilmeye caligilmaktadir. Tahmin problemlerinde En Kiiglk Kareler (LS) ile Destek Vektor Makineleri
(SVM), Siniflandirma problemlerinde ise LR, SVM ve Sinir Aglari (NN) yontemlerinin kullaniimasi
onerilmigtir (Celikyilmaz, 2008). Bu yodntemde, Bulanik c-Ortalamalar yonteminde kullanilan amag
fonksiyonuna yalnizca tyelik degerleri ve gesitli dontsimleri kullanilarak tahmin edilen bagimli degisken ve
g6zlemlenen bagimli degisken degerinin hata karesini igceren bir terim eklenerek elde edilecek Uyelik
degerlerinin tahminleme glicu artirlmaya galisiimaktadir. Boylece, Uyelik degerleri hesaplanirken FCM’de
oldugu gibi yalnizca girdilerin birbirine olan uzakligi degil, ¢ikti degisken ile iligkisi de dikkate alinmaktadir.
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FCM
M : K'inci gdzlemin i'inci kimeye Uyelik degeri,
Lip : K'inci gbzlemin i’inci kime merkezine uzakligi,
Vi : K'inci gézlemin gdzlemlenen degerin,
F&rw® - verilen T:x girdi vektord icin K'inci gézlemin i’'inci kiime igin tahmini degeri
Tik :elemanlari Kinci gbézlemin i’inci kimeye Uyelik degerleri ve secilen dontstumlerinden
olusan satir vektord,
m : bulanikhk derecesi
n : kime sayisi
N : gbzlem sayisi

Bir algoritma kullanilarak yukarida verilen amag fonksiyonu asagidaki kisitlar altinda en kiguklenerek tyelik
degerleri hesaplanmaktadir.
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Bu algoritmaya goére IFC ydntemi ile veri kimesinin kimelenebilmesi icin bir dongl icerisinde her
iterasyonda bir dnceki iterasyonda hesaplanan Uyelik degerleri ve donugumleri ile ¢ikti degdiskeninin tahmin
edilmeye calisildigi bir model kurularak yeni Uyelik degerlerinin elde edilebilmesi gerekmektedir. Herhangi
bir iterasyonda model kurulamadigi durumda algoritma sonlandiriimakta ve kimeleme iglemi
gerceklestirilememektedir. Ozellikle, gergek bagimsiz degiskenler kullaniimayarak gikti degiskenin yalnizca
hesaplanan Uyelik degerleri ve onlarin donugumleri kullanilarak tahmin edilmeye calisildigi bu yontemde,
parametrik yontemler kullanarak model kurmak her zaman mUmkidn olamamaktadir. Ayrica parametrik
yontemler modelin gegerliliginin testi icin birgok varsayimin saglanip saglanmadiginin kontrolinu
gerektirmektedir. Ancak, bir dongu igerisinde yakinsama saglanana kadar her iterasyonda bu kontrolleri
gerceklestirmek asiri zaman kaybi ve yoOntemin kullanigsiz hale gelmesine neden olacaktir. Bu
varsayimlarin kontrollerinin yapilmamasi ise gegersiz olan modellerin kullanilmasina neden olabilecektir.
Dolayisiyla, yontem dogasi geregi parametrik olmayan yontemlerin kullanimina daha elverislidir. Bu
nedenle, IFC yonteminde parametrik bir yéntem kullanmak yerine parametrik olmayan bir yontem olan Cok
Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrilerini (MARS)'In kullaniimasina karar verilmis ve bu yaklasim
Parametrik Olmayan lyilestirilmis Bulanik Kiimeleme (NIFC) olarak adlandiriimigtir (Ozer ve dig., 2009b).
Kiimeleme asamasinda MARS’In kullaniimasi ile hem siniflandirma hem de tahmin problemleri igin model
kurulmasi, optimum degisken dénusumleri ve etkilesimlerinin secimi otomatik hale getirilmistir. Bdylece,
doéngl icerisindeki her iterasyonda ¢ikti degiskeni tahminleyen bir model kurulmasi saglanarak algoritmanin
basariyla sonuca ulasmasi ve kiimeleme isleminin gergeklestiriimesi saglanmistir.

NIFC yontemi ile kimeleme islemi gergeklestirildikten sonraki asamada FF ve FCF ydnteminde oldugu gibi
hesaplanan Uyelik degerlerinin gercek bagimsiz degiskenlere ilave yeni bagdimsiz degiskenler olarak
kullanildigi bulanik tahmin ve siniflandirma fonksiyonlarinin olusturulmasi gerekmektedir. Bu fonksiyonlar
olusturulurken siniflandirma yéntemi olarak LR veya SVM ve tahmin yéntemi olarak ise LS veya SVM
yontemlerinin kullaniimasi 6nerilmistir (Celikyilmaz, 2008). Kimeleme asamasinda IFC yerine NIFC
yonteminin kullaniimasini 6éneren bulanik tahmin ve siniflandirma yéntemleri ayri ayri Parametrik Olmayan
lyilestirilmis Bulanik Fonksiyon (NIFF) (Kilig, 2009) ve Parametrik Olmayan lyilestirilmis Bulanik
Siniflandirma Fonksiyonu (NIFCF) olarak adlandiriimistir (Ozer, 2009).

Doékim hatasi Siniflandirma ve leri kullanilarak modellenmisti. Bu raporda ise gelistirilen NIFF ve NIFCF
yontemleri Dokum Hatasi Tahmin/Siniflandirma ve Koltuktan Memnuniyet siniflandirma verilerine
uygulanmistir. NIFF yénteminde modelleme yontemi olarak LS, NIFCF yonteminde ise modelleme ydntemi
olarak LR kullaniimistir. Ayrica karsilastirma amaciyla, tahmin problemleri igin kullanilan FF yéntemi dékim
hata orani tahmin verisine, FCF yontemi ise koltuktan memnuniyet verisine uygulanmistir. Elde edilen
g¢apraz dogrulama sonuglarinin ortalamalari incelendiginde NIFCF ve NIFF yontemlerinin diger bulanik
yontemler olan FCF ve FF’den daha iyi sonuglar verdigi goriimugtur.

Bu iyilestirmeler ile ilgili bir ulusalararasi makale hazirligi devam etmektedir.

3.5 Mahalanobis Taguchi Sistemi ile Siniflandirmada Sinir Degerin
Belirlenmesi

Mahalanobis Taguchi Sistemi ile siniflandirma yapilirken, normal ve anormal siniflarin ayrimini yapacak
sinir degerinin belirlenmesi bliylik 6nem tasimaktadir. MTS ydnteminde sinir degeri olarak sabit bir deger
belirlenememektedir ve her problem igin farkh bir sinir degerinin belirlenmesi zorunlulugu bulunmaktadir. Bu
calismada Onerilen yontem, sinir degerinin 6nem verilen siniflandirma oélglsinin en iyi degerini alacak
sekilde secilmesidir. Onerilen yéntemde Tam Kapsamli Arama Ydntemi kullanilarak olasi sinir degerleri
denenmekte ve her bir sinir degeri igin performans olglleri hesaplanmaktadir. Segilen performans 6lgusiine
gére sinir degeri degisiklik gosterebilir. Ornek olarak, hatali &érneklerin hatasiz olarak yanlig
siniflandiriimasinin  maliyetinin yiksek oldudu bir Uretim ortaminda, hatali &rneklerin tahmin oranini
eniyileyecek sinir degeri belirlenmek istenilebilir.

Onerilen yéntemde veri grubu tabakali érneklem yoéntemi kullanilarak 3 gruba ayrilmig, sinir degeri egitim

grubu Uzerinden elde edilerek test grubu Gizerinde denenmis ve Dogru Siniflandirma Orani, Fy 5, F4, Fove G-
ortalama gibi performans olguleri dlgtlmustir.
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Kalite iyilestirme calismalarinda veri gruplarinin dengesiz olmasi sik karsilagilan bir durumdur. Bu gibi
durumlarda Dogru Siniflandirma Orani gibi performans &lgililert yaniltici olabilir. Yiksek oranda dengesiz
veri gruplarinda azinlik grubunun yanhs tahmin edilmesi Dogru Siniflandirma Oranininda buyuk
degisikliklere yol agmamaktadir. Bunun yerine, siniflarin tahmin oranlarini ayri ayri degerlendirmek daha
dogru olmaktadir. G-ortalama, dengesiz veri gruplarinda siklikla kullanilan bir performans dlciistdr. iki
grubun dogru siniflandirma oranlarinin geometrik ortalamasi olan g-ortalama, iki grubun da siniflandiriima
oranlarina esit oranda 6nem verdigi icin dnerilmektedir.

Sinir degeri belirlenmesi igin gelistirdigimiz yontem asagidaki adimlardan olusur:
1. Verinin test ve egitim kiimelerine ayrilmasi.

Veriler n-katli tabakali Grneklem yOntemine goére test ve egitim kimelerine ayrilir. Kat sayisi n, veri
grubunun blyukligine goére degismektedir. Orneklerin gruplara rastgele dagilliyor olmasinin etkilerinin
ortadan kaldirilmasi igin de birden fazla yineleme yapilmasi 6nerillir.

2. MTS modelinin kurulmasi

MTS modeli egitim seti kullanilarak kurulur. Kurulan modelin c¢iktisi olarak 6rneklerin Mahalanobis
Uzakliklar elde edilir.

3. Enbliyiiklenecek performans élgiistiniin belirlenmesi

Elde edilmek istenilen siniflandirma dzelligine gore bir performans dlglisii segilmelidir. Ornek olarak, tim
orneklerin dogru siniflandirma orani 6nemli ise, Dogru Siniflandirma Orani, hatali érneklerin dogru
siniflandiriimasi énemli ise anormal sinifin Dogru Siniflandirma Orani 6nemli performans o6lglsu olarak
segilebilir.

4. Olasi sinir degerlerinin hesaplanmis Mahalanobis Uzakliklari (izerinde denenmesi ve performans
Olgiilerinin hesaplanmasi.

Olasi araliktaki sinir degerleri adim adim artirllarak denenerek her bir sinir degeri icin segilen performans
Olglsu hesaplanir.

5. Secilen performans élglistinii enbliyiikleyecek sinir degerinin belirlenmesi

Olas!i araliktaki her sinir degeri igin performans 6lglisi hesaplandiktan sonra, her bir egitim kiimesinde en
yiuksek performans Olglstini veren sinir degeri segilir. Egitim kiimeleri igin bulunan sinir degerlerinin
ortalamasi alinarak kullanilacak sinir degeri bulunur.

Geligtirilen bu yontem cesitli veri kiimeleri Uizerinde, farkli performans olguleri kullanilarak uygulanmistir
(Yenidlinya, 2009). Yapilan ¢alisma sonucunda kalite verilerinde oldudu gibi dengesiz veri kiimelerinde g-
ortalama performans Olgusli baz alinarak secilen sinir degerlerinin test sinifinda da iyi siniflandirma
performansi gosterdigi gérulmuistar.

3.6 Coklu Siniflandirma icin Mahalanobis Taguchi Sistemi Tabanli
Yaklagimlar

Kalite verilerinin ¢ikti degiskenleri tipik olarak iki sinifli (belli bir hatayi iceren veya icermeyen, hatali veya
hatasiz) olmakla birlikte sinif sayisi ikiden fazla da olabilmektedir (musteri memnuniyetinin derecesi gibi).
ikili siniflandirma problemlerine nazaran goklu siniflandirma problemleri daha az gahsiimistir (Hsu ve Lin,
2002). Bu projede, sayisi ve performansi kisith olan bu yontemlere alternatif olarak ikili siniflandirmada
basaril buldugumuz Mahalanobis Taguchi Sisteminin ¢oklu siniflandirma igin cesitli uyarlamalar
gelistirilmistir.

Literatiirde, ¢oklu siniflandirma problemleri igin farkli yaklagimlar bulunmaktadir (Su ve Hsiao, 2009). ilk
yaklasim, ¢oklu siniflandirma problemlerini ¢ézmek igin kullanilacak ikili siniflandirma yonteminde herhangi
bir degisiklik gerektirmez. Bu yaklasimla problemi ¢ézmek icin modeli bir kez ¢alistirmak yeterli oldugundan
problemi ¢dézmek hizlidir. Ancak, bu yaklasimi kullanan ydntemlerle (6rnegdin, Mahalanobis uzakligi
siniflandiricisi, karar agaci) pek siklikla karsilagilmaz. ikinci yaklagim ise, iki sinifli bir algoritma lzerinde
degisiklik yapilarak ¢oklu siniflandirma probleminin ¢ozllmesidir (6rneg@in bazi Destek Vektér Makina (SVM)
algoritmalari). Son yaklasim ise ¢oklu siniflandirma probleminin iki sinifli problemler haline dénusturilerek
problemin ¢ézilmesidir (Ou v.d., 2004): (1) “bire-bir” yaklagimi tim siniflan ciftler halinde ele alir. Ancak,
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problemi bu sekilde ¢ézmek igin, algoritmayi L(L—1)/2 kez (burada L sinif sayisini ifade eder) ¢alistirmak
gerekir (Friedman, 1996). (2) “bire-bltin” yaklasiminda ise, her sinif tizerinde ayri bir model olusturulur.
Buna gore, secilen sinif disindaki siniflar bir bitiin halinde dusunulerek, L tane sinif igin, L tane model
olusturulur (Ding et al., 2001). Probleme ait veri bir bltiin halinde ele alinmasina ragmen, bire-bir yaklasima
gbre daha fazla hesaplama zamanina ihtiyag duyulur. Bu yaklagimlarin detayli karsilastirmalari Chin (1998)
calismasinda sunulmustur (Hsu ve Lin, 2004).

MTS yaklasimi esas olarak ikili siniflandirma igin tasarlanmistir (Mahalanobis, 1936). MTS’nin ¢oklu
siniflandirma problemlerine nasil uyarlanacagi! ise devam eden bir aragtirma konusudur. ilk olarak, Su ve
Hsiao (2009) degisken agirlikli bir ydntem sunmuslardir. Onerilen ¢oklu siniflandirma yénteminde, uzaklik
hesaplamasi i¢in, Gram-Schmidt Mahalanobis uzakhgi (GS-MD) kullaniimigtir. Ayrica, sinifsal dogruluk
oranlari dikkate alinarak 6nerilen ¢ok sinifi MTS yaklasimi Mahalanobis uzakligi siniflayicisi (MDC) ile
karsilagtiriimistir.

ikinci olarak, Ayhan (2009) “bire-biitiin” yaklagimi ile MTS modelini birlikte kullanilarak ¢oklu siniflandirma
problemlerini ¢ézen yeni yontemler gelistirmistir: (1) Cok Sinifi MTS (MMTS) isimli yaklasim, basit anlamda,
her sinif icin ayri bir MTS modelinin gelistiriimesini ve yeni bir gézlemin hangi sinifa daha yakin ise ona
atanmasini 6ngorir. (2) Degisken Agirlikli Coklu MTS-I (FWMMTS-I) isimli diger bir ydntemde ise MD’nin
degiskenlere dayali esit agirlikli toplam alma 6zelligi hafifletiimistir. Bu sekilde, gurilti degiskenlerinin sifira
yakin agirliklarla temsil edilmesi saglanarak, MD hesaplamasinda guriltd degiskenlerinin diger degiskenleri
gizlemesi engellenmistir. (3) Su ve Hsiao (2009) galismasinda 6nerilen ¢ok sinifil MTS yonteminde GS-MD
hesaplamasi yerine MD kullanilarak diger bir degisken agirlikli ¢coklu siniflandirma yontemi (FWMMTS-II)
gelistiriimistir. Ayhan (2009) g¢alismasinda tim yontemler tabakali ¢apraz dogrulama yaklasimi kullanilarak
sekiz farkli ¢ok sinifli veri kiimesinde sinanmistir. Su ve Hsiao (2009) calismasinda gegen, sinama verilerini
siniflara atamadaki ortalama basari orani (BCA) ve toplam dogruluk orani (PCC) iki performans olguti
olarak ele alinmisti. ANOVA ve Bonferonni ¢oklu kiyaslama yontemleri ile yapilan karsilagtirmalarin
sonuglarina gore, en yiksek basarimi (ortalama BCA=%68 ve ortalama PCC=%71) MMTS ve FWMMTS-I|
ve gostermistir Ayhan (2009).

Bu calismanin daha fazla veri kimesi Gizerinde sinanmasi ve MTS disindaki bazi ¢oklu siniflayicilarla da
karsilastirilmasi yapilarak uluslararasi bir makale hazirlanmasi yoninde galismalar devam etmektedir.

3.7 ikili Cikti Degiskeni ile Parametre Optimizasyonu igin
Mahalanobis Taguchi Sistemi Tabanl Bir Yaklasim

Nitel sonuglu Urin vel/veya slre¢ kalitesini eniyileme calismalarinda kullanilabilecek mevcut yéntemler
onemli elestiriler almistir. Huang (2005) bu yontemlerden bazilarini kiyaslamis ve bir 6érnek tzerinde zayif
yanlarini ortaya koymustur. Ote yandan Erdural (2006), nitel bir gikti degiskeni ile parametre optimizasyonu
icin gelistirdigi Lojistik Regresyon temelli yaklasimi, projemizde g¢alistigimiz dékim surecine benzer bir
sure¢ Uzerinde sinamis ve basarili oldugunu gostermistir. Ancak lojistik regresyon modellerinin gelistiriimesi
belli 6lcide uzmanlik gerektirdiginden bu yaklagsimin enduistride kullanimi kisith olabilir. Bu nedenle,
projemizde, uygulamasi daha kolay olabilecek parametre optimizasyonu yontemlerinin gelistiriimesi igin
calismalar yapilmistir. Bu kapsamda, uygulamasi kolay olan ve siniflandirma amacina yodnelik olarak
gelistiriimis olan MTS'in, ilk defa, parametre optimizasyonu amaciyla kullanimina yodnelik bir ydntem
gelistirilmistir.

Geligtirilen bu yeni yaklagsima gore Urin ve/veya sire¢ degiskenlerinin en iyi sonucu veren degerlerinin
bulunmasi igin énce MTS ile dediskenlerin sonug Uzerindeki etkilerini tanimlayan bir siniflandirma modeli
kurulur. Bunun igin, istenen sonucu (6rnedin hatasiz sonug) iceren sinif referans sinif olarak belirlenir.
Belirlenen bu sinifa gére MTS modeli, yani MD fonksiyonu elde edilir. Bu fonksiyonun en kigik degerini
veren Urin ve/veya slre¢ dedisken degerleri, uygun bir matematiksel programlama yodntemi yardimiyla
bulunur.

MD esitliginden anlasildigi Gzere, en kiglik Mahalanobis uzakhgi, degiskenlerin, referans grubun
degiskenlerinin ortalama degerlerini aldigi durumda (x=u) elde edilir. Bu durumda MD sifira esit olur. Ancak,
degdiskenler Uzerinde olabilecek kisitlamalar yizinden degiskenlerin referans grup ortalamalarini almalari
mimkiin olmayabilir. Ornegin, degiskenler sirekli degil de ikili, tamsayili, ya da sirali kategorik olabilir.
Baska bir d6rnekte, referans grubun ortalama degerleri degiskenlerin isletim sinirlarinin disinda olabilir.
Degiskenlerin referans grup ortalamalarini almasinin mimkin olmadidi durumlar igin mevcut kisitlari
hesaba katabilen eniyileme algoritmalarina gerek vardir.

Mahalanobis uzakhdinin amac¢ fonksiyonu oldugu ve degiskenlerle ilgili kisitlarin tanimlandigi basit bir
matematiksel programlama modeli asagidaki sekilde tanimlanabilir:
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Enkiigikle MD = (x—u)'s ~1(x—u)
p

Kisitlar:
ai SXI Sbl’ i:1,2,...,p

Burada, a, ve b, sirasiyla, 7'inci degiskenin alt ve Ust sinirlarini géstermektedir.

Modelin amag¢ fonksiyonu olarak kullanilan MD esitligi ikinci dereceden bir fonksiyondur. Amag
fonksiyonunun ikinci dereceden ancak kisitlarin dogrusal oldugu kosulda, eniyileme problemi dogrusal
olmayan programlamanin 6zel bir sinifi (karesel programlama) haline gelmektedir. Bu tir problemlerin
¢6zUmu icin bagarili algoritmalar mevcuttur. Bu problem ¢ézildiginde , secilmis olan referans sinifin agirlik
merkezine en yakin ve kisitlari saglayan en iyi degisken degerleri bulunabilir.

Gelistirilen bu yontem cesitli veri kimeleri Gizerinde uygulanmis ve amag fonksiyonu yerine uygun bir lojistik
regresyon modelinin segildigi yontem ile karsilastinimistir (Yenidiinya, 2009). Yapilan calismada, MTS
yonteminin LR yéntemi ile karsilastirilabilir sonuglar verdigi gérulmustar.

Bu yéntem ile ilgili uluslararasi bir makale hazirligi devam etmektedir.

3.8 Cekicilik  Fonksiyonlarinin  Optimizasyonu lgin  Piiriizlii
Optimizasyon Yaklasimlari

Cekicilik fonksiyonlarinin purizli yapisinin yumusatilarak optimize edilmesine dayanan degistirilmis cekicilik
fonksiyonu yontemi ile ilgili sikintilar (Castillo v.d., 1996) makalesinde belirtiimistir. Bu yaklagima alternatif
olmasi amaciyla, gekicilik fonksiyonun optimizasyonunu zorlastiran ve yeni yaklasimlar gerektiren purizli
yapisiyla basedebilen iki yaklasim izlenmistir:

3.8.1 Mevcut purizliu optimizasyon yaklagimlarinin kullaniimasi

Purizllu optimizasyon metodlari denilince akla ilk olarak altgradyan yontemi (Shor, 1985) demet yontemi
(Vlcek, 1997), ayrikk gradyan yontemi (Bagirov,1999) ve degistirilmis altgradyan yontemi
(Burachik,2006) gelmektedir.

Tablo 3-7 Piiriizlii optimizasyon yontemleri ve o6zellikleri

Yoéntem Kullandig: tiirev bilgisi Amag ve kisit fonksiyonlart iin
gereklilikler

Altgradyan, Demet Altdifferensiyal, Clarke Altdifferensiyal ic Biikey, Lipschitz Siirekli

Ayrik Gradyan Yarialt diferensiyal Yonlu Tarevlenebilir

Cekicilik fonksiyonu optimizasyon problemi, altgradyan, demet ve ayrik gradyan yontemlerinin
varsayimlarina uymamaktadir (Bkz. Tablo 3-7). Bu yontemler i¢gblkeylik gibi bizim amag fonksiyonumuzda
bulunmayan gereklilikler istemektedir, degistiriimis altgradyan yontemi (MSG) sadece karar degiskenleri
kiimesinin kompakt ve tim fonksiyonlarin sirekli olmasi gerekliligini istememektedir. MSG yontemini
problemimize uygulamak igin amag¢ fonksiyonumuzda bir dizenleme yapilmistir. MSG yontemi cgekicilik
fonksiyonu uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan 6 yanitli bir yari-iletken Uretim slirecine ait ok amagli
optimizasyon probleminde (bkz. Castillo v.d.,1996) test edilmistir. MSG bu optimizasyon probleminin
icbukey dualinin yazilarak, bu dualin ¢éziimine dayanmaktadir. Toplam c¢ekicilik fonksiyonun optimizasyon
problemi su sekilde yazilmalidir:

max D(x,z)
st. xeX )
Y,00¢elu]

h;(2)=0 (j=12,...,6)
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Faktor kiimesi X kompakt ve esitik kisiti h;(z) =z, — 272

i (/=1,2,...,6) olarak tanimlanmistir,

h:=(h, h2,...,h6)T . Toplam gekilik fonksiyonu D(x,z), X € X ve Z =(z,,2,,..., 26)T olmak (izere 6

yanitin tekil gekilik fonksiyonlari igin

1
6 6
D(x, Z){Hd,-(Y,- (X))}
j=1
seklindedir. Burada MSG algoritmasini kullanabilmek igin [Ij,ujJ araliginda tanimli iki tarafli tekil gekilik

d; (Y;(x)

Burada d;(Y;(X)) tekil gekilik fonksiyonu

fonksiyonu su
d;(Y;(x) = z;d;,(Y;()) + A =z;)d j, (Y;(x))

d; (Y;(x)) nin [ N ) araligindaki pargasi, d;,(Y;(X)) ise [tj,uj ] araligindaki pargasidir, t

sekilde yazilmahdir: (=1,2,...,6)

]

cekicilik fonksiyonun hedef degerini aldigi noktadir ve |j < tj <U; seklindedir.

Yukaridaki (1) probleminin esiti olan minimizasyon probleminin keskin artirilmis Lagrangian fonksiyonunu su

sekilde olmaktadir: L(X,Z,u,¢) := —D(x, 2) +¢|h(x, z)|, —uTh(x,2).

Burada D :M3*xR® > R ve h: R3*XxNR® > R°® seklinde tanimlanmis fonksiyonlar, vektdr U € R® ve
positive skalar C >0 problemimizin dual parametreleridir. Bu Lagrangian fonksiyonuna dayanan dual
fonksiyon H (u,c) , Lagrangian’in minimumu olarak tanimlanmistir: Dual problemimiz dual fonksiyonunun
maksimizasyonu olmaktadir.

6 yanitli yari iletken sureci optimizasyon problemimizin bu sekilde yazilmis dual problemi Core 2 Duo T7300
2.00 GHz 2.00 GB (64-bit) bilgisayar tzerinde GAMS v.23.0.2’da kodlanmis, BARON v.8.1.5 ¢dzlcusl ile
¢ozulmustir. Program ¢6zimu fesable ¢ozimler arasinda dnislem yapma esnasinda bulmustur. Bulunan

optimal x=(x(1), x(2), x(3)) ve z=(z(1), z(2), z(3), z(4), z(5), z(6)) degerleri sirasiyla Tablo 3-8 ve Tablo 3-
9'daki gibidir.

Tablo 3-8 x karar degiskeni degerleri

x(1) x(2) x(3)
0.113 0.5475 0.3009
Tablo 3-9 z karar degiskeni degerleri
z(1) z(2) z(3 z(4) z(5) z(6
0.308 0.247 0.247 0.312 0.247 0.247

Bulunan bu optimal degerler kullanilarak toplam c¢ekicilik fonksiyonu hesaplandijinda sonug¢ 0. 2356
olmaktadir. Bu sonucu (Castillo v.d., 1996)'nin makalesinde verilen yumusatiimis c¢ekilik fonksiyonun
Genellestiriimis Azaltiimis Gradyan (GRG) ve Hooke Jeeves (HJ) yontemi ile karsilastirimasinda elde
edilen sonuglar soyledir.
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Tablo 3-10 GRG, HJ ve MSG yontemlerinin gekicilik fonksiyonu optimizasyonu probleminde buldugu

optimal degerler

x(1) x(2) x(3) Toplam Cekicilik
GRG 0.1039 1.0 0.7987 0.3061
HJ 0.1078 1.0 0.7973 0.3076
MSG 0.113 0.5475 0.3009 0.2356

Mevcut durumda elde edilen sonu¢ yumusatiimis cekicilik fonksiyonlari ydnteminden daha koti
gorinmistir. Burada MSG yodntemi bir lokal optimale yakalanmis, global optimale gidememistir. Bu
sonucun izlenen yéntemden mi yoksa optimizasyon algoritmasindan mi kaynaklandigi ¢alisiimaktadir. Bizim
yaklasimimiz gekicilik fonksiyonunun yumusatiimasini gerektirmemektedir, fonksiyonlarin formulasyonu
yukarida Onerdigimiz sekilde =z tamsayl katsayilari ile yazildiktan sonra MSG algoritmasi
uygulanabilmektedir. Bu c¢alismalar tamamlaninca MSG yoénteminin dizenlenmis gekicilik fonksiyonlari
Uzerindeki bagsarimi kararlastirilacaktir. Bu kisim ile ilgili uluslar arasi makale hazirli§i devam etmektedir.

3.8.2 Yeni puruzlii optimizasyon yontemleri geligtiriimesi

Bu kisimda c¢ekicilik fonksiyonlarinin plrtzli yapisinin, puruzli ve surekli optimizasyon yaklagimlari ile
analizi calismalarimiz yeralmaktadir. Burada gelistirdigimiz yaklagimlar iki ana baglikta toplanabilir: analitik
ve topolojik yaklasim ve cekicilik fonksiyonlarinin bileske fonksiyonlari olarak incelenmesine dayanan
yaklasim. Analitik ve topolojik yaklasimda sunudumuz iki asamali optimizasyon formulasyonu cekicilik
fonksiyonu optimizasyonu problemine énemli bir yenilik getirmektedir. iki asamali problemin alt seviye
agamasi igin bir metoloji énerilmistir. Ust seviye problem bir temsil problemi olmaktadir ve bu problemin
¢ozulmesi igin yurGtilen caligmalar proje personeli Basak Oztirk’iin doktora tezi kapsaminda devam
etmektedir (Ozturk, 2010). Burada sundugumuz yaklasim, 5. proje gelisme raporunda sunulan ve yapisi
cekilik fonksiyonlarina benzeyen parcali-plrizli fonksiyonlar igin kullanilabilecek Genellestiriimis Cekicilik
Fonksiyonu (GCF) yaklasiminin ¢ekicilik fonksiyonu optimizasyonu problemi icin 6zellestirilmis halidir.

3.8.2.1 Analitik ve Topolojik Yaklagim

Cekicilik fonksiyonlari ile ¢dzulen gok cevapli optimizasyon problemi
max D(x) (1)

xeXcR"

m Fn
olarak yazilabilir. Burada D(X) = {H w;d; (Y, (x))} seklindedir.
j=1

Optimizasyon problemini yaygin olarak yapildigi gibi minimizasyon problemine gevirip, gerekli diizenlemeler
yapildiktan sonra elde edilen amag fonksiyonuyla yazilan optimizasyon problem bir vektor optimizasyon
problemi olmaktadir:

min- w, f(y) +w, f(y,) + o w fo(yy)

f.(y;)e(01]
j=12,...,m

s.t yje[lj,uj]CiR

Amag fonksiyonumuz maksimum tipi fonksiyonlarin agirlikh toplami olan eklemeli bir fonksiyondur.
Optimizasyon problemi her bir | (j=212,...,m) igin maksimum fonksiyonlarin minimizasyonu
seklindedir ve su sekilde ifade edilebilir:

{y,-ellj,rlj] {2{?)2(} fic(y))
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Her bir j (j=12,...,m) igin bu problemin ¢bziimi Y; olsun, boylece eklemeli amagl vektor

optimizasyonu problemimizin minimumu Y = (Y,,V,,..., ¥, ) olacaktir. Altseviye problemin ¢ézimi olan
bu minimumu bulmak igin agagidaki metodoloji gelistirilmistir:

Onerilen Metodoloji:

Yukarida (1)de verilen optimizasyon problemindeki toplam gekicilik fonksiyonunda x boyutunu dikkate

F°_ 109Dy [ Y1, Yo o0 Vit Yierseoor V) log D
(K=1!2) I:iK

seklinde yazabiliriz. Burada , 2 arahkta

logD

almadan

tanimli olsun. Her aralik K | igin fonksiyonu ile ayni tanima sahiptir ve bu aralikta

tirevlenebilir. Her bir k=12

max F*
v Y

araligi igin optimizasyon problemimiz:

seklinde olacaktir. Bu problemin ¢6zimii (y)K :((y)l (V)2 (W )
cozumler F (y (l)) <F (y (2))3 olacak bigimde siralanabilir.

olsun. Bitiin aralklar igin

Algoritma: Alt Seviye Problem
Eniyi Y ¢6zimi segilir. Baglangigta bu Y @ g,

Adim 1.
y @ noktasini veren x bulunur:

min1 st Yx)=y®.

X
C6zum var ise durulur. Eger ¢6zim yok ise gevsetilmis problem ¢ozulir:
max F @ st kY <vx<k,? .

X

Burada kl(l) ve ku(l) ilgili araligin sinirlaridir. Gevsetilmis problemin ¢6zimu X ® olsun. C6zim yok ise
Adim 2'ye gegilir.

Adim 2.

Sonraki en iyi Yy ¢6zimi Y ) segilir ve Adim 1 tekrarlanir.

Eger F @ (Y(X @ )y = F @ (Y( X @ )) ve ikinci ¢6zim gevsetilmemis problemden elde edilmemis ise
durulur. Degilse Y M y (2) eslemesi yapilarak adimlar tekrar edilir. Bitin ¢ozimler gevsetilmis

problemlerden elde edilmis ise en bluylk F degerini veren X segilir.

Alt seviye problemimizin ¢6zum seti Y(X) ve st seviye problemin ¢oziim seti X olmak lzere, herhangi
bir y ¢dziimiini veren X € X'i bulma Ust seviye problemimizdir ve bu problem bir temsil problemidir.

min W, (Y (0) 4 W, T (Y, (0) 4t Wy £ (Y (X))

st Y(X)eY(X)
xe X

Burada tirnak isaretleri, Ust seviye problemde sadece X'’e gdre minimizasyon yaptigimizdan, alt seviye
problem X’in tum degerleri igin uniquely determined optimal g¢lzime sahip olmadiginda, Ust seviye
problemin iyi tanimli olmamasindandir. o
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3.8.2.2Bilegke Fonksiyonlar Olarak Cekicilik Fonksiyonlarinin Géziimlenmesi
Cekicilik fonksiyonlarina daha yakindan bakacak olursak tekil gekicilik fonksiyonlari d ; (Y; (X)) 'lerin her bir

J (j=12,...,m) igin bileske fonksiyonlar olduklarini gérmekteyiz. Faktér kimesi X R" acik bir

kime olmak Uzere, bileske fonksiyonu olarak yazdigimiz toplam c¢ekicilik fonksiyonun optimizasyon
problemi bir vektoér optimizasyon problemi olmaktadir:

min  w, £ (Y, (X)) +w, £, (Y, (X)) +...+w, T (Y,(X)
St Xe X,
Y,0el,ule®r  (j=12..m).
Amag fonksiyonunun
(f(x) = Zm:(fj oY;)(X)) zincir ve toplam kurallar uygulanarak herhangi bir X € X < R"igin Clarke
subdifferer:;ilyali ve yonli turevi bulunmaktadir (Burke, 1985):

a. Clarke subdifferensiyali: CO i¢blikey 6rtli islemi olmak Uzere,
o) = a[ij(fj ovj)(x)J cco{zwjgj & =9V, (x), 9, & (Y, () ( j:],2,...,m)}.
= j=1
R m
b. Clarke yonlii tirevi: f(y) = Z f;(y;) olmak iizere Y (X) e dayali olarak,
i1

f(Y(x):D(x)) < iwj [fj(vj (0+D, () f,(Y, (x))]

Yukaridaki (1) nolu esitligin bir olasi ¢dzim X *’da, ,u; ,,u;J ,,ujx >0 ve /1ix Lagrange garpanlari olmak
Uzere gerekli optimallik kosulunu yazarsak:

Oe iwjafj(\(j OV, 0¢)+ D VY (%) = D UEVY () =D AR () =D Vg, (). (2)
= ) (<)

jedb (e jedd jel* jel*

Burada J§(X*) aktif indeks kiimesi Y;(x*)=1; kistinn V(l; =Y, (X))

w=—VY;(X*) esitigindeki
indekslerden, Jg (X*) aktif indeks kimesi Y;(X*)=u; kistinn V(Y;(X)=U;) .= VY;(x*)

esitligindeki indekslerden olusur.

Yukaridaki (2) nolu formulle verilen optimallik kosulu, purizli bir yapisi olan gekicilik fonksiyonlari igin
gelistirdigimiz genellestiriimis tlrev bilgisi ile birlikte purizli optimizasyon yontemlerinden olan demet
metodu (Hiriart-Urruty v.d.,1993)'nun aktif kime stratejisi (Schittkowski, 1992) birlestirilerek cekicilik
fonksiyonlarinin optimizasyonunda kullaniimasi hedeflenmektedir. Burada anlattigimiz ¢calismamiz (Akteke-
Oztiirk, 2009b) bildirisinde sunulmustur. Ayrica gekicilik fonksiyonlarin plriizlii yapisini analiti/topolojik
yaklasim ve bileske fonksiyonlari yaklasimlari ile analiz ettigimiz bu galismamiz ile ilgili uluslarasi makale
calismasi devam etmektedir.

3.9 Birliktelik Kurallarinin Gruplandiriimasi ve Budanmasi ile igili
lyilestirmeler

Veri madenciliginde 6nemli bir yer tutan Birliktelik Analizi, veri tabanlarinda sakl értntilerin bulunarak ilging
iliskilerin ortaya ¢ikariimasinda énemli rol oynayan bir tekniktir. Bir ok uygulama alani olan birliktelik analizi
Ozellikle endustriyel Uretim verilerinin incelenmesiyle Uretimde karsilasilan kusurlarin kok nedenlerinin
kesfedilmesinde 6nemli rol oynayabilmektedir. Bir gok fayda saglayabilme potansiyeline ragmen, birliktelik
analizi uygulamalarinda gesitli problemler de gézlemlenebilmektedir. Uygulamalarda karsilasilan dnemli bir
problem kesfedilen ¢ok sayida birliktelik kuralindan ilging olanlarin ayiklanmasidir. Kesfedilen kurallarin
blylk bir kismi énemsiz veya baska kurallarin tekrar niteliginde olabilmektedir. Dolayisiyla, ¢ok sayida
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kuralin incelenip, ilging kurallarin bulunmasi zaman alici olabilmekte ve uygulamada etkinlik
azalabilmektedir. Literatiirde bu problemin ¢ézimu igin gesitli ydntemler gelistiriimis olup, kurallarin bazi
kriterler cergevesinde diizenlenmesi 6nem kazanmistir. Kurallarin diizenlenmesi icin gruplama ve budama
yaklasimlari mevcuttur. Gruplama teknigi birliktelik kurallarini kiimeleyerek bunlari 6zetlemeye calisirken,
budalama teknigi ile 6nemli olmayacagi dusunulen kurallar bulunup sayi azaltiimaya c¢alisilir. Her iki yontem
de, kurallari faydali ve anlasilabilir bir sekle donUstirmeye caligir.

Literaturde Berrado ve Runger (2007) tarafindan kurallarin diizenlenmesi amaciyla “metakurallar” yaklagimi
ortaya atilmistir. Buna gore, elde edilen kurallara tekrar birliktelik analizi yapilarak kurallar arasi iligkiler, yani
metakurallar belirlenir. Metakurallar arasindan giiven degeri yiksek olanlar segilir ve belli bir yonteme goére
gruplanir. Son olarak gruplar icindeki esdeger kurallar arasinda destek degeri disik olanlar elenir. Bu
yaklasim o6zellikle Uretim veri tiplerine yoOnelik olarak dustndlmus, cgesitli uygulamalarla yararlari
gosterilmistir. Ancak yaklasiminin gesitli zayif yonleri bulunmaktadir. Yéntem 6zellikle seyrek (sparse) veri
kiimeleri igin Oonerilmektedir. Eder hedef veri tabani seyrek degilse kurallar arasi iligkilerin sayisi
gerektiginden daha blyuk veya kuguk olabilmektedir. Blyuk veri kimelerinde kurallarin gruplanmasi ¢ok
vakit alabilmektedir. Metakurallar yaklagimi gruplama isleminde tutucu bir yontem kullanmakta ve
dolayisiyla elde edilen kural kiimeleri yeterince buyuk olmayip bir ¢ok iligkili kural kimelenmemis halde
kalabilmektedir. Bunun yani sira, kurallarin budama asamasinda sadece destek (support) dederi hesaba
katilmakta ve gliven (confidence) degeri iceriimemektedir.

Metakurallar yaklasiminin iyilestiriimesi ve farkli veri tabanlarinda da etkin kullanilabilmesi igin algoritmada
bazi degisikliklerin yapilmasi distnulmistir. Bu baglamda, veri tabaninin yodun/seyrek olmasina bagh
kalinmadan kurallar arasi iligkilerin dogru hesaplanmasi igin bazi ¢alismalar yapilmistir. Olusturulan kural
kimelerine guven degerleri dahil edilerek super kurallarin budanmasi ya da budanmamasina ait karar
siireci kolaylastiriimistir. Ornek bir calismayla énerilen metodun olugturdugu kural kiimelerinin metakurallar
yaklasimiyla elde edilenlerden daha blyuk oldugu ve kurallarin daha iyi 6zetlendigi g6zlemlenmistir.

Metakurallar yaklasimi Gizerinde asagdida 6zetlenen ug temel iyilestirme yapilmistir:

1. Metakurallarin gliven degerlerinin hesabi iyilestiriimistir. Onerilen hesaba gére giiven, tim veri
Uzerinden degil sadece ortak sonucu (consequent) saglayan veriler tzerinden bulunmalidir. Bu
degisiklik ile sadece seyrek degil yogun veriler igin etkili bir giiven degeri belirlenmesini saglamistir.

2. Metakural yaklasimi Apriori metodu (Agrawal ve Srikant, 1994) ile ilde edilen kurallara tekrar ayni
algoritmanin uygulanmasini gerektirir. Bu nedenle metakurallarin ¢ikarilmasi, veri kimesi
biyudikce daha ¢ok zaman almaktadir. Oysa giiven degeri %100 olan super kurallar ve %0 olan
gegersiz kurallar igin tim veri kimesini taramadan da eleme yapmak mimkinddr. Bu
calismamizda s6z konusu durumlarda nasil eleme yapilacagi belirlenmistir. Buna gére, érnek bir
veri kiimesi Uizerinde yapilan tarama sayisinda %80 civarinda azaltma mimkun olmustur.

3. Metakurallar yaklasimi, bulunan metakurallari esdeder veya gecgersiz olma durumlarina goére
yeniden duzenlemektedir. Buna ragmen elde edilen kural gruplari ¢ok sayida ve yorumlanmasi gug
olabilmektedir. Bu c¢alismamizda kurallari gruplandirirken daha az sayida ve buylk gruplar
olusturacak sekilde bir dizenleme gelistiriimistir. Buna gore, en azindan bir kural diger birisi ile
iligkili ise bu kural o gruba dahil edilir. Bir grup icindeki kurallardan en genel olani, bunun destek
degerinin yanisira guven degeri de dikkate alinarak belirlenir. En genel kuraldan daha yliksek veya
dusuk given degerinde olan kurallar, sirasiyla, + ve — isaretleri ile gosterilir. Boylece kural gruplari
icinde ilging olanlari bulmak igin karar vericiye daha fazla bilgi saglanmis olur.

Onerdigimiz yaklagim UCI Machine Learning Repository’den (http://archive.ics.uci.edu/ml/) elde edilen Iris
veri kimesi Uzerinde denemis, elde edilen sonuglar metakurallar yaklagiminin sonuclar ile
karsilagtinlmistir. Veri 150 kayit, dnkosul olarak kullanilan 4 surekli degisken ve sonug olarak kullanilan 3
sinifli bir kategorik degiskenden olusmaktadir. Apriori algoritmasi ile birliktelik kurallari belirlenmistir.
Bundan evvel algoritmanin gerektirdigi Uzere surekli degiskenler kesikli hale getirilmistir. Destek ve giiven
sinir degerleri, sirasiyla, %5 ve % 80 olarak secilmistir. Toplam 72 kural elde edilmistir. Her iki yaklasim da
kullanilarak kurallar yeniden diizenlenmistir. Sonuglar Tablo 3-11 de 6zetlenmistir.

Tablo 3-11 Iris verilerinden elde edilen kurallara ait 6zellikler

Ozellik Metakurallar yaklagimi | Onerilen yaklagim
Kurallar arasi iligki sayisi 284 118
Olusturulan grup sayisi 13 9
Gruplanan kural sayisi 30 61
Gruplanamayan kural sayisi 42 11
Esdeger kural sayisi 21 9
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Ayrica “versicolor” sinifini sonug olarak gosteren kurallarin her iki yaklasima gore nasil diizenlendigi Sekil 3-
1'de gosterilmistir.

8
e

Sekil 3-1 a. Iris verilerinin kural gruplar: (6nerilen yaklasim) b. Iris verilerinin kural gruplar1 (metakurallar
yaklasimi)

Sekil 3-1.a ve Sekil 3-1.b’de goérildigu gibi 6nerdigimiz yaklagsim metakurallar yaklagsimina gore ¢ok daha
az sayida kurallar arasi iligki ve kural grubu Uretmektedir. Bu yaklagim, ayrica projemizde topladigimiz
elektronik kart verilerine de uygulanmis, 6énceden belirledigimiz kurallar arasinda firmanin ilging ve énemli
buldugu kurallarin, belirlenen kural gruplari arasinda yer aldigi belirlenmistir.

Bu ve benzeri yaklagimlarin en énemli zayifidi elenen kurallar arasinda karar vericiye ilging gelebilecek
kurallarin bulunmasinin mimkdn olmasidir.

Sonug

Bu calismada Berrado and Runger (2007) tarafindan gelistirilen metakurallar yaklasimi daha az sayida ve
etkili birliktelik kurali elde edecek sekilde iyilestiriimistir. Onerdigimiz yaklagim ile ézellikle yiiksek hacimde
ve sik degdisen urln tipi ile Uretim yapanlarin hizli ve etkili bir sekilde hatalarin kaynaklarini belirlemeleri
mumkin olabilecektir. Verilerin yogun veya seyrek olmasi bir kisit olmaktan g¢ikarilmistir. Ayrica, kural
iliskilerinin aranmasinda veri kiimesinin biyiikligine olan duyarliik da azaltimigtir. Ote yandan, karar
vericilerin az sayida kural grubuna odaklanmasi mUmkin hale getirilmis ve bu gruplar icinde yapilacak
elemenin etkililigi artinimistir. ileri bir ¢alisma olarak, elenen kurallar arasinda kalmig olabilecek ilging
kurallarin bulunmasina yardimci olacak bir yontem tzerinde ¢alismalarimiz devam etmektedir.

Onerdigimiz yaklagim ve elde edilen sonuglar kismen Jabarnejad ve Testik (2009) tarafindan sunulmustur.

Bagka veri tabanlari kullanilarak yapilacak karsilagtirmalar sonucunda uluslararasi bir makalenin
hazirlanmasi ¢galismalari devam etmektedir.
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4. Projenin Genel Degerlendirmesi ve Sonug

Bu projede sanayi kuruluglarinda drin ve sureglerin kalitesini iyilestirmeye ydnelik VM yaklasimlarini
belirlemek ve daha etkili yaklagimlar gelistirmek Gzere ¢alismalar yapilmigtir. Literatir ve saha c¢alismalari
sonucunda VM vyaklagimlarinin imalat sanayinde Kalite iyilestirme etkinliklerinin basarisini artirabilecegi
belirlenmigtir. Ancak ilgili kuruluglarin dncelikle veri yonetimi dizenlerini VM gereksinimlerine uygun sekilde
iyilestirmeleri gereklidir. Bununla birlikte, yazilim destegi, saglam ve kullanimi ile 6grenmesi kolay metotlarin
segimi ve bu kuruluslarda VM uygulamalarini gergeklestirecek olan personelin egitimi gereklidir.

Bu projede belli kalite iyilestirme amaclarina yonelik VM islevleri icin hangi metotlarin tercih edilebilecegi
belirlenmigtir. Buna goére, kalitenin tanimlanmasi ve veri dniglemede yararli olabilecek kimeleme c¢alismalari
icin, H/C metodu daha basarili bulunmustur. MARS metodunun hem tahmin etme (regresyon) hem de
siralama igin Oncelikle tercih edilebilecegi, bununla birlikte siniflandirma igin destek vektér makinalari ve
yapay sinir aglarinin, tahmin etme igin ise robust regresyon ve yapay sinir aglarinin da kullaniminin
Onerilebilecegi gosterilmistir. Kalite iyilestirmeye yonelik Grin ve slre¢ parametrelerinin optimizasyonu igin
denenen yapay sinir aglari ve yanit yuzeylerinin ¢ekicilik fonksiyonlarinin optimizasyonu metotlari arasinda
kesin bir tercih yapilamamigstir. Bunlarin her ikisinin de basarimi verinin nasil toplandigina énemli él¢ide
baghdir. Batin bu 6neriler, proje kapsaminda sanayiden toplanan kisith verilere dayandidi i¢in kesin ve
genelgecer sonuglardan ziyade dikkate deger sonuclar olarak degerlendiriimelidir. Bu sonuglar, VM
uygulamalarina baslayacak olan firmalara altyapi ve egitim gereksinimleri igin yol gdsterebilir.

Bu calismada mevcut metotlarin uygulamalarinda VM madenciligine 6zel ticari bir yazihm olan SPSS
Clementine®, MARS uygulamalari i¢in Salford Systems®, diger bir gok uygulama icin Matlab®kullaniimis
olmakla beraber kuruluslar cesitli agcik kaynak yazilimlardan yararlanabilir. Bunlar ile ilgili bir envanter
http://www.the-data-mine.com/bin/view/Software/AllDataMiningSoftware adresinde verilmektedir.

VM metotlarinin uygulanmasi asamasinda karsilasilan bazi problemlerin gideriimesi ve mevcut yontemlerin
kullanim kolayhgi vel/veya etkililiginin artinlmasi igin projede gelistirilen yontemler kalite iyilestirme
c¢alismalarina olumlu katki saglayabilecektir. Bunlardan kalite verilerinin yeniden Orneklenmesi igin
gelistirilen yontem, dengesiz kalite verilerinin 6nisleme asamasinda dengeli hale getiriimesine yardimci
olacaktir. Tahmin etme ve siniflandirma igin tercih edilmesini 6nerdigimiz MARS ydntemine alternatif olarak
gelistirdigimiz CMARS yontemi ile veriye uyum ve modelin karmasikligini dengelemede, deneyimli
kullaniciya esneklik saglamak mimkuin olmustur. Bunlarin yanisira, ikili siniflandirmada kullanimi kolay olan
MTS metodunun ¢ok sinif ve ayrica parametre optimizasyonu igin kullanimi da mumkin hale getirilmistir.
Ote yandan, kalite verilerindeki bulanikligi modellemek igin gelistirdigimiz uygun alternatif yaklagimlar
(bulanik regresyona dayali modeller) ve parametrik olmayan bulanik tahmin etme ve siniflandirma
fonksiyonlari ile modellemenin kolayligi ve etkililigi artirlmistir. Benzer sekilde birliktelik analizinden ¢ikan
¢ok sayida kuralin secimine yodnelik etkili bir yaklasim gelistirilmisti. Son olarak parametre
optimizasyonunda sikhkla kullanilan gekicilik fonksiyonlarinin optimizasyonu i¢in mevcut metotlardan daha
basarili olabilecek alternatifler Gzerinde galisiimistir. Bu ¢alismalar purizli optimizasyon alaniinda yeni bir
metodolojinin temellerini atmistir. Bu dogrultuda proje sonrasinda da devam edecek arastirmalar ile mevcut
yontemlerden daha basarili yeni ydntemlerin gelistiriimesi beklenmektedir.

Projede gelistirilen yontemlerin ileride agik kaynak yazihimlara dénusturiimesi ile proje sonuglarinin hem
ulkemizde hem de diinyada Ozellikle imalat sanayinde yaygin kullanimi mimkuin olabilecektir. Her ne kadar
bu projede imalat sanayine odaklanildi ise de gelistirilen yontemler imalat sanayi disinda insaat, madencilik,
bankacilik, perakendecilik gibi alanlarda da bir ¢ok kalite iyilestirme ve bilgi kesfetme gereksinimine yanit
verebilecektir.

Akademik calismalar 6zellikle kalite verilerinin az sayida, dengesiz ve karisik tipte oldugu durumlar igin
daha etkili analiz ve ¢6zim yontemleri gelistirme, elde edilen sonuglarin yorumlanmasi ve
degerlendiriimesini kolaylastirma dogrultusunda ilerleyebilir.

imalat sektérii digindaki kuruluslarda da kalite iyilestirme ve kontrol amagh benzer ya da farkli yeni
uygulamalar olmasi kaginiimaz gézikmektedir. Ornegin, misteri servis verilerinin daha etkili analizi yoluyla
misteri memnuniyetinin artinimasinda VM’'nin yeni uygulamalarindan Metin Madenciligi, e-is ortaminda
kalitenin iyilestiriimesinde Ag Madenciligi gibi yaklasimlar daha yaygin olarak kullanilabilecektir.

Proje bulgularina dayali bir ulusal makalenin yayimlanmasi kabul edilmistir; iki uluslararasi makale ise
degerlendirme sulrecindedir. Toplam bes uluslararasi bildiri ve dort ulusal bildiri yayimlanmis, onbir
uluslararasi ve dokuz ulusal konferans sunusu gerceklestiriimistir. Proje kapsaminda sekiz yuksek lisans
tezi tamamlanmis, iki yuksek lisans tezinin ise tamamlanmasi beklenmektedir. Gelistirilen yontemler ile ilgili
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uluslararasi makale hazirliklari ile bir doktora tezinin calismalari devam etmektedir. Projede gelistirilen
yontemlere ait kodlarin uygulayicilarin kullanabilecegdi acik kaynak yazilimlar halinde sunumu igin galismalar
devam etmektedir.
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KISALTMALAR

FCF:
FCM:
FF:
FLR:
IFC:

CMARS:
Regresyon

CDR:
ANOVA:
KA:
YSA:
YKT:

Bulanik Siniflandirma Fonksiyonlari

Bulanik c-Ortalamalar

Bulanik Fonksiyonlar

Bulanik Dogrusal Regresyon

iyilestirilmis Bulanik Siniflandirma

iyilestirilmis FCF

iyilestirilmis FF

Dogrusal Program

Lojistik Regresyon

En kiguk kareler

Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrilerini
En Cok Olabilirlik Tahmin Edicisi

Parametrik Olmayan IFC

Parametrik Olmayan IFCF

Parametrik Olmayan IFF

Yapay Sinir Aglari

Destek vektor makineleri

Mahalanobis Taghuci Systemi

ROC egrisi altinda kalan alan

Sirekli Optimizasyon Tarafindan Desteklenen Cok

Egrileri
Goklu dogrusal regresyon
Varyans analizi,
Karar agaglari
Yapay sinir aglari,
Yaklasik kiime teorisi,
Genetik algoritmalar
Temel bilesenler analizi,
Dalgacik déntsumd,
Oznel degerlendirme,
Diskriminant analizi,
Bilesik siniflandiricilar,
Nesne ayristirma,
Medoidler gevresinde bolme,
Kendini diizenleyen haritalar,
Cevrimici analitik isleme
Genel dogrusal modeller,
Naif Bayes siniflandirici,
Radyal baz fonksiyon,
Vektor kuantalamali 6grenme
Bulanik kiime teorisi,
Regresyon,
Dogrusal olmayan regresyon,
Zaman serileri analizi,

Yanit ylizeyi metodu,
Cok katmanli perseptronlar,
Geri yayilim algoritmasi,
Levenberg Marquart ,
Bayes aglari,
Vakaya dayali dustince,
AQ yapili bulanik sonug ¢ikarim sistemi,
Taguchi metodu,
Uyarlanabilir sinir aglari,
Ardisik programlama,
Benzetilmis tavlama,
Bulanik mantik

Degiskenli

Uyarlanabilir
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EK

Tablo EK-1: Tahmin etme modellerinin performans sonuglari

Olgiit cv METOT

KA YSA  MARS  CDR HUBERM (logit)  Bulanik Fonk.

R1T1 | 0.000 0018 0031  0.035 0.026 0.030

R1T2 | 0.017  0.049 0.045  0.031 0.063 0.014

R1T3 | 0.016 0039 0032  0.029 0.041 0.029

R2T1 | 0.021  0.024 0.024  0.030 0.026 0.025

MAE R2T2 | 0.032 0036 0076  0.038 0.032 0.031

R2T3 | 0.022  0.026 0.021 0.026 0.059 0.022

R3T1 | 0.028 0019 0034  0.031 0.041 0.018

R3T2 | 0.028 0.019 0.089  0.026 0.021 0.017

R3T3 | 0.033 0.039 0126  0.038 0.068 0.034

R1T1 | 0.000  0.001 0.003  0.003 0.004 0.003

R1T2 | 0.001 0008  0.006  0.001 0.037 0.001

R1T3 | 0.001  0.004 0.002  0.002 0.011 0.002

R2T1 | 0.002 0.002 0002  0.002 0.003 0.001

MSE R2T2 | 0.006 0.006 0020  0.004 0.007 0.004

R2T3 | 0.002 0002 0002  0.001 0.033 0.001

R3T1 | 0.003  0.002 0.003  0.001 0.019 0.001

R3T2 | 0.003 0002  0.130  0.001 0.002 0.001

R3T3 | 0.006  0.005 0.086  0.004 0.026 0.003

R1T1 | 0.000 0.034 0053  0.056 0.064 0.053

R1T2 | 0.037  0.091 0.074  0.037 0.193 0.030

R1T3 | 0.037 0059  0.049  0.041 0.105 0.048

R2T1 | 0.047  0.040 0.041 0.039 0.055 0.038

RMSE R2T2 | 0.080 0079  0.143  0.061 0.082 0.062

R2T3 | 0.045 0.047 0.040  0.030 0.181 0.036

R3T1 | 0.054  0.041 0.055  0.038 0.137 0.030

R3T2 | 0.058 0.039 0.360  0.031 0.044 0.030

R3T3 | 0.076  0.074 0294  0.062 0.163 0.057

R1T1 | 1.000 0.836 0495  0.449 0.142 0.563

R1T2 | 0408 0536 0128  0.490 -0.063 0.650

R1T3 | 0.814  0.550 0.739  0.780 -0.020 0.647

R2T1 | 0458 0478 0439  0.530 0.140 0.633

r R2T2 | 0.199  0.197 0.145  0.641 0.185 0.721

R2T3 | 0.681 0.152 0485  0.442 -0.089 0.494

R3T1 | 0.087 0.539 0562  0.574 -0.023 0.768

R3T2 | 0329 0307 0104 0574 0.162 0.642

R3T3 | 0.324  0.311 0.258  0.610 -0.046 0.732

R2 R1T1 | 1.000 0700 0245  0.201 0.020 0.317
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0.423

R1T2 | 0.167 0288  0.016  0.240 0.004
R1T3 | 0.663  0.302 0.546  0.608 0.000 0.418

R2T1 | 0209 0228  0.192  0.281 0.020 0.401

R2T2 | 0.039  0.039 0.021 0.410 0.034 0.520

R2T3 | 0463 0023 0236  0.195 0.008 0.244

R3T1 | 0.008  0.291 0.315  0.329 0.001 0.589

R3T2 | 0.108 0.094 0011  0.330 0.026 0.412

R3T3 | 0.105  0.097 0.067  0.372 0.002 0.536

R1T1 | 1.000 0492 0158  4.993 -0.252 0.069

R1T2 | 0.069 -8.681  -4251 4799 -26.741 0.213

R1T3 | 0655 27.334 0215 2625 -2.940 0.196

R2T1 | -0.091 0.140  -0.068  4.595 -1.164 0.184

Adj-R2 R2T2 | -0.055 -0.113  -4375  3.949 -0.465 0.346
R2T3 | -1.121 -8.810  -0.787  4.334 -42.717 0.188

R3T1 | -0478 -0.071  -0.912  4.353 -10.885 0.440

R3T2 | -1.674 -0.656 -145.243 4.352 -0.976 0.370

R3T3 | 0.026 -0.071  -25587  3.601 -4.422 0.359

R1T1 | 0.000 0.968 0.936  0.968 0.903 0.968

R1T2 | 0935 0.871 0.903  0.903 0.903 0.871

R1T3 | 0.900  0.900 0.933  0.933 0.933 0.867

R2T1 | 0935 0935 0871  0.935 0.871 0.903

PWI1 R2T2 | 0.903 0903 0903  0.935 0.871 0.935
R2T3 | 0933 0933 0933  0.967 0.933 0.933

R3T1 | 0935 0.935 0.936  0.968 0.936 0.871

R3T2 | 0.903 0935 0968  0.968 0.871 0.903

R3T3 | 0.900 0.933 0.900  0.933 0.933 0.933

R1T1 | 0.000 0968 0968  0.968 0.903 0.968

R1T2 | 0935 0.968 1.000  1.000 0.903 0.968

R1T3 | 0.967  1.000 1.000  0.967 0.967 1.000

R2T1 | 0.968  1.000 0.968  1.000 0.968 0.968

PWI2 R2T2 | 0935 0935 0968  0.968 0.903 0.935
R2T3 | 0.967 0.967 0.967  1.000 0.933 0.967

R3T1 | 0.968 0968 0968  1.000 0.936 1.000

R3T2 | 0.968 0.968 0.968  1.000 0.936 1.000

R3T3 | 0.933 0933 0967  0.967 0.967 0.933

R1T1 | 1.000 -0.160 -0490  -0.873 0128 -0.268

R1T2 | -0.628 -0.823  -0.944  -0.169 -0.428 0.679

R1T3 | -0.601 -0478 0775  -0.728 -0.581 0.172

RoT1 | -0.859 0274  -0.733  -0.004 0072 0.500

Stability MSE | RoTo | -0.931 -0.768 0992  -0.771 -0.527 -0.589
R2T3 | -0.876 -0.139 0177  -0.308 -0.586 0.582

R3T1 | 0922 0296  -0760  -0.248 -0.562 0.658

R3T2 | -0.905 0103  -0.998  0.161 0332 0.672

R3T3 | -0.933 -0638  -0.997  -0.925 -0.580 -0.243
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Stability RMSE

R1T1
R1T2
R1T3
R2T1
R2T2
R2T3
R3T1
R3T2
R3T3

1.000
-0.353
-0.334
-0.568
-0.682
-0.591
-0.665
-0.636
-0.686

-0.081
-0.525
-0.255
0.140
-0.468
-0.070
0.151
0.052
-0.361

-0.262
-0.710
-0.475
-0.436
-0.878
-0.089
-0.461
-0.937
-0.926

-0.586
-0.085
-0.432
-0.002
-0.471
-0.158
-0.126
0.081

-0.670

-0.064
-0.225
-0.320
0.036
-0.285
-0.324
-0.308
0.171

-0.320

-0.137
0.391
0.087
0.268
-0.326
0.321
0.375
0.386
-0.123
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Tablo EK-2: Siniflandirma modellerinin performans sonugclari

Olgiit Veri cv METOD
KA YSA MARS LR DVM MTS BSF
R1T1 | 0.8065 08387 06774 06452 09032 04194  0.9355
RiT2 | 09032 07419 06452  0.8065  1.0000 0.6452  0.8387
R1T3 | 0.8000 08333 08333 07333 09667 0.6333  0.8667
RoT1 | 0.8710 08065 08387  0.8065  1.0000 04516  0.8387
Erkunt |RoTo | 07097 07419 07097 06774 09677 03548  0.9032
RoT3 | 08333 07333 08333 07667 09667 0.7333  0.9667
R3T1 | 0.8065 08387 07419 08710  1.0000 04194  1.0000
R3T2 | 09032 08710 09032 08387 09677 0.5806  0.9677
R3T3 | 0.8667 08333 08667 07333 09667 0.7333  0.9000
Pee R{T1 | 08077 08077 06923 07308 07308 0.7692  0.8077
RiT2 | 06538 07308 06538 07692 06154 06923  0.8462
R1T3 | 07692 07692 06923 07308  0.6923 0.6923  0.7692
RoT1 | 07692 06154 05769  0.8846  0.6538 0.7308  0.8846
Tofas |RoTo | 06923 07308 07308 07692 06923 07308  0.7308
RoT3 | 06538 06923 05769 07308  0.6923 0.6923  0.7692
R3T1 | 06538 06538 06923 05769  0.6923 0.6923  0.7308
R3T2 | 07692 07308 06923 08462 07692 0.6923  0.8077
R3T3 | 06538 07692 06923 08077 06923 0.7308  0.8077
R1T1 | 0.3333 NaN 02727  0.0000 07500 0.2174  0.8000
RiT2 | 1.0000 03333 00000 04000  1.0000 0.2000  0.5000
R1T3 | 04000 05000 05000  0.0000  1.0000 0.2500  0.5714
RoT1 | 05714  0.4286 NaN 04286  1.0000 0.1667  0.5000
Erkunt |RoTp | 02500 02000 02500  0.1429  1.0000 0.1739  0.6667
RoT3 | 05000  0.0000 NaN 02500  0.8333 0.3333  1.0000
R3T1 | 0.4000 NaN 02000 06000  1.0000 0.1905  1.0000
R3T2 | 07500 06667 07500 05000  1.0000 0.2778  1.0000
orecision R3T3 | 06000 05000 05714 03333  1.0000 0.3333  0.6250
R1T1 | 06667 07143 05000 06667  0.6667 1.0000  0.8000
RiT2 | 0.4286 06000 04545 06000  0.0000 0.5000  0.7500
R1T3 | 07500 07500 05000  0.6000  NaN NaN  0.6250
RoT1 | 07500 03750 02857 07778 03333 1.0000  0.7273
Tofas |RoTo | 05000  0.6667 05556 07500  NaN  1.0000  0.6000
RoT3 | 0.4545 NaN 03333 0538  NaN NaN 05714
R3T1 | 04000 04286 05000 03333  NaN  0.5000  0.5385
R3T2 | 0.7500 05714 NaN 08333 07500 NaN  0.8000
R3T3 | 04286  1.0000 05000  0.6667 05000 0.5714  0.8000
Recall Erkunt |RqT{ | 02000  0.0000  0.6000  0.0000  0.6000 1.0000  0.8000
RiT2 | 0.4000 06000 ~ 00000  0.4000  1.0000 0.4000  0.6000
R1T3 | 0.4000 04000 04000  0.0000  0.8000 0.6000  0.8000
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RoT1 | 0.8000 06000 00000 06000  1.0000 0.6000  1.0000
RoT2 | 04000 02000 04000 02000  0.8000 0.8000  0.8000

RoT3 | 02000  0.0000 00000 02000  1.0000 0.6000  0.8000

R3T1 | 0.4000 00000 02000 06000  1.0000 0.8000  1.0000

R3T2 | 0.6000 04000 06000  0.4000  0.8000 1.0000  0.8000

R3T3 | 0.6000 06000 08000  0.6000  0.8000 0.6000  1.0000

R1T1 | 07500 06250 02500 02500  0.2500 0.2500  0.5000

RiT2 | 03750 03750 06250 07500  0.0000 0.2500  0.7500

R1T3 | 03750 03750 03750 03750  0.0000 0.0000  0.6250

RoT1 | 03750 03750 02500 08750 01250 0.1250  1.0000

Tofas |RoTe | 03750 02500  0.6250 03750  0.0000 0.1250  0.3750
RoT3 | 06250 00000 03750  0.8750  0.0000 0.0000  1.0000

R3T1 | 02500 03750 05000 03750  0.0000 0.1250  0.8750

R3T2 | 03750 05000 00000 06250  0.3750 0.0000  0.5000

R3T3 | 03750 02500 02500 07500  0.3750 0.5000  0.5000

R1T1 | 0.2941 NaN 0.3061 NaN 07143 02577  0.8000

RiT2 | 07692  0.3659 NaN 04000  1.0000 02222 05172

RT3 | 04000 04762  0.4762 NaN 09524 02830  0.6061

RoT1 | 0.6061  0.4545 NaN 04545  1.0000 0.1948  0.5556
Erkunt |RoTo | 02703 02000 02703  0.1515 09524 02062  0.6897
RoT3 | 0.3846 NaN NaN 02381 08621 03659  0.9524

R3T{1 | 0.4000 NaN 02000 06000  1.0000 0.2247  1.0000

R3T2 | 07143 05882 07143 04762 09524 03247  0.9524

R3T3 | 06000 05172  0.6061 03659  0.9524 0.3659  0.6757

Fo:5 R1T1 | 06818 06944 04167 05000 05000 0.6250  0.7143
R{T2 | 04167 05357 04808 06250  NaN 04167  0.7500

R1T3 | 06250 06250 04688 05357  NaN NaN  0.6250

RoT1 | 06250 03750 02778 07955  0.2500 04167  0.7692

Tofas |RoTo | 04688 05000 05682 06250  NaN 04167  0.5357
RoT3 | 0.4808 NaN 03409 05833  NaN NaN  0.6250

R3T1 | 03571 04167 05000 03409  NaN 03125  0.5833

R3T2 | 06250  0.5556 NaN 07813 06250 NaN  0.7143

R3T3 | 04167 06250 04167 06818 04688 0.5556  0.7143

F1 RIT1 | 0:2500 NaN 0.3750 NaN 06667 0.3571  0.8000
RiT2 | 05714  0.4286 NaN 04000  1.0000 0.2667  0.5455

RT3 | 04000 04444 04444 NaN 08889 03529  0.6667

RoT1 | 0.6667  0.5000 NaN 05000  1.0000 0.2609  0.6667
Erkunt |RoTo | 03077 02000 03077  0.1667  0.8889 0.2857  0.7273
RoT3 | 0.2857 NaN NaN 02222 09091 04286  0.8889

R3T{1 | 0.4000 NaN 02000 06000  1.0000 0.3077  1.0000

R3T2 | 0.6667 05000 06667  0.4444  0.8889 04348  0.8889

R3T3 | 0.6000 05455 06667  0.4286  0.8889 04286  0.7692

Tofas |riT¢ | 07059 06667 03333 03636 03636 04000  0.6154
R{T2 | 04000 04615 05263 06667  NaN 03333  0.7500
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R1T3 | 05000 05000 04286 04615  NaN NaN  0.6250
RoT1 | 05000 03750 02667  0.8235  0.1818 0.2222  0.8421

RoT2 | 04286 03636 05882 05000  NaN 02222  0.4615

RoT3 | 0.5263 NaN 03529 06667  NaN NaN  0.7273

R3T1 | 03077 04000 05000 03529  NaN  0.2000  0.6667

R3T2 | 05000  0.5333 NaN 07143 05000 NaN  0.6154

R3T3 | 04000 04000 03333 07059 04286 0.5333  0.6154

RIT1 | 02174 NaN 0.4839 NaN 06250 05814  0.8000

RiT2 | 04545 05172 NaN 04000  1.0000 0.3333  0.5769

R1T3 | 04000 04167  0.4167 NaN  0.8333 04688  0.7407

RoT1 | 07407  0.5556 NaN 05556  1.0000 0.3947  0.8333
Erkunt |RoTo | 0.3571 02000  0.3571 01852  0.8333 04651  0.7692
RoT3 | 0.2273 NaN NaN 02083 09615 05172  0.8333

R3T1 | 0.4000 NaN 02000 06000  1.0000 0.4878  1.0000

R3T2 | 06250 04348 06250  0.4167  0.8333 0.6579  0.8333

R3T3 | 06000 05769 07407 05172  0.8333 0.5172  0.8929

& R1T1 | 07317 06410 02778 02857 02857 0.2941  0.5405
RiT2 | 0.3846 04054 05814 07143  NaN 02778  0.7500

R1T3 | 04167 04167 03947 04054  NaN NaN  0.6250

RoT1 | 04167 03750 02564  0.8537 01429 0.1515  0.9302

Tofas |RoTo | 03947 02857 06098 04167  NaN  0.1515  0.4054
RoT3 | 0.5814 NaN 03659 07778  NaN NaN  0.8696

R3T1 | 02703 03846 05000 03659  NaN 01471  0.7778

R3T2 | 04167 05128 NaN 06579 04167  NaN  0.5405

R3T3 | 0.3846  0.2941 02778 07317 03947 05128  0.5405

RIT1 | 1.0986 NaN 1.2164 Inf 36243 Inf 4.6052

R1T2 Inf 1.6094 -Inf 1.6314 Inf 04055 24423

R1T3 | 15870 20369  2.0369 Inf Inf 09808  3.3787

RoT1 | 34232 21102 NaN 2.1102 Inf  0.0953 Inf

Erkunt |RoTo | 07985 03185 07985  -0.1823 Inf 03878  3.8712
RoT3 | 1.7918 -inf NaN 0.6061 Inf  1.5581 Inf

R3T1 | 16314 NaN 03185  2.8904 Inf  0.7503 Inf

R3T2 | 36243 28134 36243 20794 Inf Inf Inf

R3T3 | 28478 23979 33787  1.5581 Inf  1.5581 Inf

HOR R1T1 | 27081 25903 09808 17346  1.7346 Inf 2.8332
RiT2 | 07419 15686 12040 23514 nf 09808  3.1781

R1T3 | 23224 23224 10986 15686  NaN NaN  2.1203

ROT1 | 23224 04447 01431 40254 01335  Inf Inf

Tofas |roTo | 10986 17346  1.7636 23224  NaN Inf 1.5686
RoT3 | 1.2040 NaN 01823 26391 NaN NaN Inf

R3T1 | 05108 07419 12528 01823  NaN  0.8873  2.6391

R3T2 | 23224  1.6094 NaN 3.3440 23224  NaN 238332

R3T3 | 0.7419 Inf 09808 27081  1.0986 1.6094  2.8332

Kappa Erkunt |RqT{ | 0.1468 00000 01969  -0.2135 06109 0.1254  0.7615
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R1T2 | 05279 02791  -02135 02846  1.0000 0.0658  0.4484
RT3 | 02800 03478 03478  -0.1429 08696 0.1538  0.5862

RoT1 | 05894  0.3841 00000 03841  1.0000 00113 05753

RoT2 | 01362 00462 01362  -00265 08703 00282  0.6690

RoT3 | 02105  -0.1429 00000 00870  0.8889 0.2727  0.8696

R3T1 | 02846 00000 00462 05231  1.0000 0.0638  1.0000

R3T2 | 06109 04312 06109 03515 08703 0.2439  0.8703

R3T3 | 05200 04444 05862 02727 08696 02727  0.7097

R{T1 | 05638 05324 01613 02353 02353 0.3158  0.4961

R{T2 | 01583 02946 02642 04935 -0.1404 0.1613  0.6389

R1T3 | 03710 03710 02239 02946  0.0000 0.0000  0.4583

RoT1 | 03710 00972  -00288 07383 00168 0.1651  0.7547

Tofas |RoTo | 02239 02353 03893 03710  0.0000 0.1651  0.2946
RoT3 | 02642 00000 00403 04615  0.0000 0.0000 05517

R3T1 | 00930 01583 02778 00403  0.0000 0.0877  0.4615

R3T2 | 03710 03453 00000 06119 03710 0.0000  0.4961

R3T3 | 01583 03158 01613 05638  0.2239 0.3453  0.4961

R{T1 | 09231 10000 06923 07692 09615 03077  0.9615

R{T2 | 10000 07692 07692  0.8846  1.0000 0.6923  0.8846

R1T3 | 0.8800 09200 09200  0.8800  1.0000 0.6400  0.8800

RoT1 | 08846 08462 10000  0.8462  1.0000 04231  0.8077

Erkunt |RoTo | 07692 08462 07692 07692  1.0000 02692  0.9231
RoT3 | 09600 08800  1.0000  0.8800  0.9600 0.7600  1.0000

R3T1 | 08846 10000 08462 09231  1.0000 0.3462  1.0000

R3T2 | 09615 09615 09615 09231  1.0000 0.5000  1.0000
Specificiy R3T3 | 09200 08800 08800 07600  1.0000 0.7600  0.8800
R{T1 | 08333 08889 08889 09444 09444 10000  0.9444

R{T2 | 07778 08889 06667 07778  0.8889 0.8889  0.8889

RT3 | 09444 09444 08333 08889  1.0000 1.0000  0.8333

RoT1 | 09444 07222 07222 08889 08889 1.0000  0.8333

Tofas |roTo | 08333 09444 07778 09444 10000 1.0000  0.8889
RoT3 | 0.6667  1.0000 06667  0.6667  1.0000 1.0000  0.6667

R3T1 | 08333 07778 07778 06667  1.0000 0.9444  0.6667

R3T2 | 09444 08333 10000 09444 09444 10000  0.9444

R3T3 | 07778 10000 08889  0.8333 08333 08333  0.9444
Stability_PCC R1T1 | 00990  -0.0016 01923 01915  0.0508 0.3951  0.0333
R{T2 | 00342 00693 02157 00466  -0.0083 0.1831  0.0877

R{T3 | 01111 00909 00746 00670 -0.0078 0.1842  0.0714

RoT1 | 00173 00990 00362 00735  0.0000 0.3560  0.0877
Erkunt |RoTo | 0.1618 00972 01536  0.1679  -0.0088 0.4495  0.0508
RoT3 | 00828 01038 00746 00992 00088 0.0858  0.0169

R3T1 | 00990  -0.0016  0.1481 0.0173  -0.0252 0.4091  0.0000

R3T2 | 00426 00173 00426 00452 00164 0.2335  0.0164

R3T3 | 00551  0.0221 00714 01295  -0.0078 0.1038  0.0526
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R1T1 | 00156 00877 01818 01078  0.1556 0.1304  0.1064
RiT2 | 0.1818  -0.0189  0.1421 00722 01047 0.1444  0.0246

R1T3 | 00510 01118 01139 01078  -0.0052 -0.0052  0.0924

RoT1 | 00065 02202 01924 00127 02093 01276  0.0228

Tofas |RoTo | 00924 01078 00872 00722  -0.0052 0.1556  0.1556
RoT3 | 01624 00338 02128 00976  0.1818 -0.0052  0.0924

R3T1 | 0.1315  0.1421 01033 02322 00052 0.1345  0.1556

R3T2 | -0.0065  0.1078  -0.0052  0.0141  0.1304 -0.0052  0.0266

R3T3 | 0.1096 00400 01033 00581  0.1818 0.0765  0.0156

R1T1 | 07730 07690 06462 06154 07808 04923  0.8141

RiT2 | 0.8580 07690 06154 06090  1.0000 04462  0.6923

R1T3 | 07760 06240 06600 05600  0.9000 0.6080  0.7733

RoT1 | 0.8230 08920 05000 06731  1.0000 0.3615  0.8205
Erkunt |RoTo | 07270 06080 05846 05513 09000 0.3385  0.7949
RoT3 | 0.8360  0.8000 05000 05233 09800 0.6480  0.8333

R3T1 | 0.8460 09000  0.5231 07949  1.0000 04385  0.9167

R3T2 | 09000 07620 07808 06282 09000 0.6462  0.8333

AUG R3T3 | 0.8880  0.8400 08400 06300 09000 0.6240  0.8567
R1T1 | 07120 07780 05556 05724 05972 04931  0.6974

RiT2 | 06110 07220 07708 07434 05556 04583  0.7961

R1T3 | 06650 08090 05903 06086 05000 05139  0.7336

RoT1 | 06560 05760 06667  0.8586 05069 04236  0.8947

Tofas |RoTo | 05970 07990  0.7951 06349 05000 04792  0.6086
RoT3 | 06420 06940 05069 07533 05000 0.5972  0.8158

R3T1 | 05490 07080 06389 05296 05000 0.5694  0.7533

R3T2 | 0.6600 08060  0.6181 07599  0.6597 05139  0.6974

R3T3 | 06390 07640 05660 07697  0.6042 0.5625  0.7237
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