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OZET

Bu ¢aligmanin amac1, makine dgrenmesi algoritmalar1 kullanarak {iretim performansinin tahmin edilmesidir. Uretim
sistemleri, ¢esitli makineler, parametreler ve set degerler iizerinden ¢aligsmakta olup, her bir tiretim kosulu degiskenlik
gosterebilmektedir. Gelisen teknolojiler sayesinde, bu degiskenliklerin kontrol altina alinmasi, tiretim kosullarinin
optimize edilmesi ve birbirini etkileyen siire¢lerden ¢ikarim yapilmasi miimkiin hale gelmistir. Bu baglamda, makine
Ogrenmesi, istatistiksel metotlarla veri setleri {izerinden iiretim performansinin tahmin edilmesine olanak taniyan
onemli bir aractir. Calismada, ayni iiriin grubuna ait 2 yillik veri kullanilarak tiretim performansini tahmin etmek
amaciyla Karar Agaci, Lineer Regresyon, Lasso Regresyon, XGBoost, Destek Vektor Regresyonu ve LSTM
algoritmalar1 uygulanmistir. Bu algoritmalar, {i¢ farkli senaryo {izerinden degerlendirilmis ve iiretim performansini
en dogru sekilde tahmin edebilecek modelin belirlenmesi hedeflenmistir. Elde edilen sonuglar, basit ve karmasik
modellerin performanslarini karsilastirarak tiretim siireglerinin iyilestirilmesine yonelik pratik 6neriler sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: makine 6grenmesi, performans, regresyon, tahminleme, tiretim parametreleri
ABSTRACT

The aim of this study is to predict production performance using machine learning algorithms. Production systems
operate based on various machines, parameters, and set values, with each production condition potentially exhibiting
variability. Advances in technology have made it possible to control these variabilities, optimize production
conditions, and derive insights from interconnected processes. In this context, machine learning serves as a valuable
tool that enables the prediction of production performance through statistical methods applied to datasets. In this
study, two years of data from the same product group were used to predict production performance through the
application of Decision Tree, Linear Regression, Lasso Regression, XGBoost, Support Vector Regression, and
LSTM algorithms. These algorithms were evaluated across three different scenarios, with the goal of identifying the
model that can most accurately predict production performance. The results provide practical insights into improving
production processes by comparing the performance of simple and complex models.

Keywords: machine learning, performance, regression, prediction, production parameters

GIRIS
Uretim sistemleri birbirini etkileyen birgok parametreden olusmaktadir. Uretim parametreleri; iiretimin hizin,
kalitesini, maliyetini, fiyatini, islem siirelerini, kapasitelerini dogrudan ya da dolayli olarak etkilemektedir. Uretim

sistemlerinin ana amac1 tek seferde dogru miktarda, dogru kalitede ve dogru zamanda iiretimi yapabilmektir. Uretim
sistemlerini etkileyen birden fazla girdi mevcuttur. Girdiler hammadde, teknoloji, makine, ekipman, personel,
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ergonomi, teknik gereksinimler, tiretim parametreleri seklinde siralanabilir (Rahul vd., 2021). Operasyon yoneticileri,
iiretim siirecinin girdilerden etkilenme diizeyini minimum seviyeye indirmeyi amaglarlar. Bu amaca ulagmak her
zaman miimkiin olmayabilir. Bir girdide olusan degiskenlik, diger girdileri pozitif veya negatif anlamda etkileyebilir
ve siire¢ bu girdiden etkilenebilir. Kontrol altinda tutulabilen girdiler, iiretim siirecinin performansini iyilestirmek
icin ele alindiginda kritik 6neme sahiptir. Kontrol altinda tutulabilen girdiler i¢in siire¢; deney tasarimi, istatistiksel
araclar gibi endistriyi etkileyen modeller ile ¢esitli denemeler aractyla kurgulanabilir ve sonuglart degerlendirilebilir.
Uretim parametreleri, kontrol altinda tutulabilen girdilere bir &rnek olarak verilebilir (Sitton-Candanedo vd., 2018).
Uretim sistemlerinin igerisinde yer alan {iretim parametrelerinin iiretimi tek seferde kaliteli sekilde iiretecek net bir
deger ya da belli bir aralig1 ifade eden; deger alt limit ve iist limitinden olusan aralik degerlerine ihtiyaci vardir.
Parametrelerin alabildikleri degerlerde olusan her sapma, liretimin kalitesini, iglem siiresini ya da maliyetini
etkileyecektir (Rimpault vd., 2018).

Gegmisten giiniimiize {iretim sistemleri icerisinde yer alan, liretimi etkileyen parametreler incelendiginde ustalik ve
deneyimlerin kazandirmis oldugu beceri ile yapilan islemlerin yerini giiniimiizde hizla otomasyon sistemlerinin
aldigim1 gozlemlenmektedir (Angelopoulos vd., 2019). Otomasyonlar entegre edildikleri sistemlerdeki insan
faktoriinii azaltmaya yonelik kurgulanmis yapilardir. Otomasyonlar, daha az bagli insan giicii ile birlikte daha verimli
ve daha kaliteli tiretim ¢iktis1 i¢in kullanilir (Cinar vd., 2020). Otomasyonlar igerisinde yer alan en temel diizeydeki
sinyallerden, anlik 6l¢iim yapabilen cihazlara kadar ¢esitlilik gosteren materyaller {iretimin ¢iktisina etki etmektedir.
Uretim ¢iktis1 hem iiretilen iiriin adedi ilgili olabilecegi gibi, kullanilan ekipmanlarla, ayarlanabilen parametrelerle,
kullanic1 tutumlariyla, ustalikla, malzemeyle ve makinelerle ilgili olabilir. Uretim sistemi igerisinde yer alan
otomasyonlar, 6zellikle ayarlanabilen parametreler agisindan {iretim yoneticilerine operasyonunun durumu gérmek
icin firsat saglamaktadir. Otomasyon sistemleri iiretim ekipmanlarinin, makinelerinin igerisinde gémiilii ya da harici
olarak yer alip, dlglimlerle veri kaynagini olusturur (Rahul vd., 2021). Elde edilen verilerin dogrulugu; sistemin
kurgulanmas: ile ilgili bir konudur ve genel olarak algoritmalar lizerine kurulu bir yapidadir. Algoritmalarin
olusturdugu yapinin igerisindeki veriler, belirli kosullara bagli olarak veri atamasi yapabilmektedir. Siirekliligi
saglanan veri yapisi araciligiyla veriler elde edilir. Elde edilen verilerin anlamli yorumlanmasi ve analiz edilmesi,
tiretim sisteminin gelistirilmesi i¢in 6nemlidir (Angelopoulos vd., 2019). Verilerden saglanan analizler, sistem ile
ilgili ¢ikarimlar yapilmasini saglar. Cikarimlar tahminleme, optimizasyon, etki analizi, nedensellik analizi, kalite
analizi, maliyet analizi seklinde siniflanabilmektedir (Rahul vd., 2021).

Endiistri 4.0 ve beraberinde getirdigi dijitallesme siiregleri ile verilerin dogrulugu kritik 6nem kazanmustir. Rekabet
avantaji elde etmek isteyen firmalar iiretim sistemlerine yapacaklari iyilestirmeleri miimkiin olduk¢a kapsamli
arastirmaktadirlar ve siireglerinde uygulamak istemektedirler (Sitton-Candanedo vd., 2018). Verilerin yorumlanmasi,
analiz edilmesi ve modellenmesi; liretim sistemlerinin iyilestirme noktalarinin tespiti agisindan dnemlidir (Cinar vd.,
2020). Tecriibeye ve gecmis bilgi birikimine dayali {iretimin yapisini belirleyen parametre degerlerinin; iiretim
sistemi iizerinden alinan verilerle belli bir deger araligina oturtulmas: tiretim sistemi igerisinde kisi farkliliklarinin
getirdigi degiskenligi ve iiretilen liriin birim basina olusan kullanilmayan makine performans kaybini azaltacaktir
(Angelopoulos vd., 2019).

Makine Ogrenmesi endiistride goriintii olarak ve statii olarak kalite problemlerini tespit etme, talep ve pazar
tahminleri, iriin gruplandirma/siniflandirma gibi alanlarda kullanilmaktadir (Angelopoulos vd., 2019). Makine
Ogrenmesinin endiistrilere entegrasyonu ile insan iggiliciine bagli ve hataya agik operasyonlardaki kaliteli ¢iktisi ve
yiiksek verimlilik beklentisi olusmustur (Rahul vd., 2021). Makine 6grenmesi modelleri ¢esitli algoritmalar
kullanarak ileri istatistik ile beraber siiregleri modelleme ve modele uygun sekilde optimizasyon firsatt sunmaktadir
(Cinar vd., 2020).

Calismamizda iki y1llik veri lizerinden, {liretim performans: ii¢ farkli senaryoya dayali olarak tahmin edilmistir. Bu,
mevcut literatiirde kullanilan tek veri seti veya belirli parametreler {izerine odaklanan ¢aligmalardan 6nemli bir
farklilik sunmaktadir. Ornegin, literatiirde yaygin olan Cinar vd. (2020) calismasinda makine 6grenmesi ve tahmin
edilebilir bakim iizerine odaklanilirken, bizim caligmamizda daha genis kapsamli iiretim parametreleri {izerine
odaklanilmigtir. Bununla birlikte, Karar Agaci, Lineer Regresyon, Lasso Regresyon, XGBoost, Destek Vektor
Regresyonu ve LSTM gibi ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak genis bir tahminleme analizi
yapilmistir. Literatiirdeki caligmalarda genellikle birkag¢ algoritmanin karsilagtirilmasiyla sinirli kalan analizler
varken (Rahul vd., 2021), bu ¢alisma kapsamli bir model performansi degerlendirmesi sunmaktadir. Son olarak, li¢
farkli senaryo kullanilarak performans Ol¢limii yapilmasi, bu calismay1 literatiirdeki benzer caligmalarla
kiyaslandiginda daha 6zgiin ve uygulamaya yonelik kilmaktadir. Mevcut ¢aligmalar genellikle tek bir model veya



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 28(1), 2025 67 KSU J Eng Sci, 28(1), 2025
Aragtirma Makalesi Research Article
S. Goksu, B. Sezen, Y.S. Balcioglu

senaryo lizerinden ilerlerken, bu c¢alismada parametrelerin farklt senaryolarda nasil degistigi derinlemesine
incelenmistir (Sitton-Candanedo vd., 2018). Sonraki boliimlerde, ¢alismada kullanilan makine dgrenmesi iizerine
iretim siireclerinde yapilan c¢aligmalar literatiir incelemesi olarak, materyal ve metot bolimiinde kullanilan
algoritmalarin agiklamalar1 ve kullanim alanlari, analiz bdliimiinde yapilan ¢alismanin detaylarini igeren analizler,
bulgular boliimiinde ¢alismaya ait bulgulara ve sonuglar kisminda da ¢aligmanin sonuglar1 detayli olarak aktarilmistir.

LITERATUR INCELEMESI

Makine 6grenmesi (ML) ve ilgili yontemlerin iiretim siire¢lerindeki kullanimi, son yillarda {iretim performansini
optimize etmek ve siire¢ verimliligini artirmak amaciyla 6nemli bir alan haline gelmistir. Chen vd. (2020), is birligine
dayali iiretim planlamasinda ML ve Model Ongoriicii Kontrol (MPC) yontemlerini birlestirerek, {iretim
parametrelerindeki belirsizliklerin giderilmesine ve {iretim verimliliginin artirilmasina katki saglamiglardir. Benzer
sekilde, kiiciik olcekli sanayilere yonelik gelistirilen ML tabanli modeller, hava durumu ve satis gecmisi gibi dis
parametreleri kullanarak iiretim planlamasinda belirsizlikleri azaltmay1 hedeflemektedir (Batra vd., 2023).

Denetimsiz 6grenme algoritmalariyla {iretim hatlarinin performansinin tahmin edilmesi ise ariza oranlarini azaltarak
tiretim siire¢lerinde karar almay1 optimize etmektedir (Adesiyan, 2021). Mokrova vd. (2018), k-En Yakin Komsu ve
Rastgele Ormanlar algoritmalarini kullanarak tiretimle ilgili olas1 tehlikeleri 6nceden tespit etmenin is giivenligi ve
iiretim maliyetlerini diisiirmedeki 6nemini vurgulamislardir.

Petrol endiistrisinde ML kullanimi ise {iretim tahminlerinde dogrulugu artirarak maliyetlerin diisiiriilmesine katkida
bulunmaktadir (Noshi vd., 2019). Ayrica, genetik algoritmalarla tiretim parametrelerinin optimize edilmesi, yiiksek
hacimli tiretim siireglerinde maliyetleri disiirerek verimliligi artirmaktadir (Al-Aomar & Al-Okaily, 2006).

Katmanl tiretim ve Bernoulli hatlar1 gibi farkli iiretim sistemlerinde makine 6grenimi algoritmalarinin kullanimi da
literatiirde dikkat ¢ekmektedir. Meng vd. (2020), ML'in katmanli {iretim siireglerinde parametre optimizasyonu ve
anomali tespitinde nasil kullanildigini incelemislerdir. Sun ve Zhang (2020) ise Bernoulli hatlarinda ML tabanl
parametrik tahmin yontemleri gelistirerek iiretim siireglerinin dogrulugunu artirmay1 hedeflemislerdir.

Sinir aglari (CNN ve yapay sinir aglari) ise iiretim siire¢lerinde verimliligi artirmak ve iiriin deformasyonlarini tahmin
etmek amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir (Khdoudi vd., 2019; Mezentsev & Yasnitsky, 2022). Bu yontemler,
endiistriyel siireglerde kaliteyi artirmak ve maliyetleri azaltmak i¢in 6nemli araglar haline gelmistir. Bu ¢alismalar,
makine 6grenimi ve ilgili algoritmalarin iiretim siireglerinde maliyetleri azaltma, verimliligi artirma ve kaliteyi
iyilestirme konusundaki potansiyelini ortaya koymaktadir. Literatiirdeki ¢esitli yontemler ve uygulamalar, ML'in
iiretim siireglerine entegrasyonunun énemli faydalar sagladigini gostermektedir.

MATERYAL ve METOT

Materyal

Calismamizda, tiretim performansinin tahmin edilmesi amaciyla Karar Agaci, Lineer Regresyon, Lasso Regresyon,
XGBoost, Destek Vektor Regresyonu (DVR) ve LSTM algoritmalari kullanilmigtir. Her bir algoritmanin uygulanis
sekli ve katkilar1 asagida agiklanmistir:

1. Karar Agaci (Decision Tree): Karar Agaci Regresyon Modeli, bir hedef degiskeni tahmin etmek igin
kullanilan bir makine 6grenmesi yontemidir. Veriyi dallara ayirarak kararlar olusturan bir yapidir. Karar
Agaci algoritmasinin temel ¢aligma prensibi, bagimsiz degiskenlerin degerlerine gore veri setini belirli
kurallara dayanarak dallara ayirmaktir. Aga¢ yapisi seklinde organize edilir ve veri seti i¢indeki érnekleri
bolerek caligmaktadir. Temel caligma mekanizmasi sirasiyla diigiimler ve boliinmeler, karar kurallari, yaprak
diigiimler ve tahmin seklindedir (Klusowski & Tian, 2021). Karar agac1 regresyon modelleri, miithendislik,
finans, saglik, pazarlama gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Ozellikle karmasik veri yapilarinda,
aciklanabilirligin 6nemli oldugu durumlarda tercih edilir. Bununla birlikte, genellikle diger modelleme
teknikleriyle (6rnegin, rastgele ormanlar, gradyan artirmali agaglar) birlikte kullanilarak performans
artirilabilir ve dezavantajlari minimize edilebilir (Sevvanthi vd., 2023). Calismada kullanimi {iretim
parametreleri arasindaki iliskileri hiyerarsik bir sekilde inceleyerek, her adimda en uygun karari
belirlemektedir. Bu algoritma, O6zellikle kararlarin gorsel olarak anlagilmasimi kolaylastirarak, iiretim
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siireglerinde hangi parametrelerin daha etkili oldugunu belirlemeye katki saglar. Calismamizda, tiretim
performansini etkileyen en 6nemli parametreleri belirlemek amaciyla kullanilmustir.

2. Lineer Regresyon (Linear Regression): Lineer regresyon modeli, bagimli bir degiskeni (hedef degisken) bir
veya daha fazla bagimsiz degiskene (girdi degiskenleri) dayali olarak tahmin etmek icin kullanilan
istatistiksel bir tekniktir. Lineer regresyon, bagimsiz ve bagimli degiskenler arasinda dogrusal bir iligki
oldugunu varsayar. Bu varsayim her zaman gecerli olmayabilir ve dogrusal olmayan iliskileri modellemek
icin yetersiz kalabilir (Ramachandran & Tsokos, 2021). Lineer regresyon, ekonomiden miihendislige, sosyal
bilimlerden biyolojiye kadar pek ¢ok alanda kullanilmaktadir (James vd., 2021). Calismada iiretim
performansint etkileyen parametreler arasindaki dogrusal iligkiyi bulmak ve bu iligskiyi kullanarak
gelecekteki iiretim performansini tahmin etmek amaciyla uygulanmistir. Model, basit ve etkili tahminler
sunarak tiretim siireclerinin optimizasyonuna katkida bulunmustur.

3. Lasso Regresyon (Lasso Regression): Lasso regresyon modeli, lineer regresyonun bir tiiriidiir ve degisken
secimi ve diizenlilestirme amaciyla kullanilir. Temel amaci, modelin karmagikligini azaltarak agir1 uyumu
onlemektir. Lasso regresyon, klasik lineer regresyon modeline benzer, yani y = b0 + b1x1 + b2x2 + ... + bnxn
formiiliine sahiptir. Ancak, lasso regresyon, katsayilar belirlerken bir ek kisitlayici terim ekler (Lutay &
Khusainov, 2021). Lasso regresyonu gereksiz veya anlamsiz degiskenleri otomatik olarak sifira indirerek,
Mmodelin sadeligini ve yorumlanabilirli§ini artirmaktadir. Bu, yliksek boyutlu veri setlerinde o6zellikle
faydalidir. Lasso regresyonun diizenlileme terimi, modelin asir1 0grenmesini engeller ve genelleme
yetenegini artirir. Bu, modelin yeni veriler lizerinde daha iyi performans gostermesini saglar (Ben-Moshe,
2020). Lasso regresyon, standart dogrusal regresyon tekniklerine benzer sekilde uygulanabilir ve mevcut
istatistiksel yazilim paketlerinde kolayca kullanilabilir. Lasso regresyon, yiiksek korelasyonlu bagimsiz
degiskenlerin bir kismini sifira indirerek modelin stabilitesini artirabilir.

4. XGBoost (Extreme Gradient Boosting): XGBoost, denetimli 6grenme problemleri igin kullanilan giiglii ve
esnek bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Ayrica XGBoost, karar agaglar toplulugu olusturarak hatalar
minimize eden bir gradyan artirma algoritmasidir. Genellikle siniflandirma ve regresyon gorevlerinde
kullanilir. XGBoost, bir dizi zayif 6greniciyi, genellikle karar agaclar1 olmak iizere ardisik olarak egiterek
giiclii bir 6grenici olugturmaktadir. Her yeni agag, onceki agaclarin hatalarini diizeltmeye c¢alisir. Bu iglem,
hatalar1 minimize edecek sekilde agirliklandirilarak yapilir (Zhang vd., 2022). XGBoost'un avantajlar
arasinda yiiksek tahmin dogrulugu, hizli hesaplama, esneklik ve diizenlilestirme &zellikleri sayilabilir.
Ozellikle yiiksek dogruluk sunan ve hesaplama agisindan verimli olan bu algoritma, biiyiik veri setleriyle iyi
performans gosterir. Dezavantajlart ise, hiperparametre ayarlarinin karmasikligi ve biiyiik veri setlerinde
hafiza tiiketiminin yiiksek olabilmesidir (Chen & Fan, 2021). Calismada, ¢ok sayida parametre igeren iiretim
stireclerinin performans tahmin edilmesinde etkili olmustur.

5. Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression - SVR): Destek Vektor Regresyonu (DVR), makine
ogrenmesinde kullanilan ve dogrusal ya da dogrusal olmayan bir modelle veri noktalari arasindaki iliskileri
tahmin etmeye calisan bir yontemdir. DVR’nin amaci, belirli bir hata toleransi i¢inde en genis karar sinirin
olusturup yalnizca bu sinirin disinda kalan veri noktalarina odaklanarak tahminlerin dogrulugunu artirmaktir.
DVR’de model, tahmin edilen deger ile ger¢ek deger arasindaki fark belirlenmis bir hata toleransi (€)
sinirinda kaldiginda bu hatay1 g6z ardi eder ve yalnizca daha biiyiik sapmalara dikkat eder; boylece asiri
O0grenmenin Oniine gecilerek genelleme kapasitesi artirilir (Vapnik, 1995). Bu yaklasim, dogrusal bir
fonksiyon ile verilerin arasindaki iligkiyi tahmin etmek yerine, destek vektorleri olarak adlandirilan belirli
veri noktalarina dayanarak karar sinir1 belirler ve modelin daha hizli islem yapmasini saglar (Cortes &
Vapnik, 1995). Dogrusal verilerde DVR basit bir dogrusal fonksiyon kullanirken, dogrusal olmayan verilerde
kernel (¢ekirdek) yontemleri ile karmasik iliskiler 6grenilebilir. Kernel fonksiyonlari, DVR’nin dogrusal
olmayan problemlerdeki bagarisini artiran en 6nemli bilesenlerden biridir ve bu sayede polinom, RBF (Radial
Basis Function) ve sigmoid fonksiyonlar1 gibi yaygin kernel fonksiyonlar1 kullanilabilir (Bishop, 2006).
Cortes ve Vapnik’in ¢aligmalarinda dogrusal olmayan veri yapilarina da basariyla uygulanabilen kernel
yontemleri, DVR nin genis bir uygulama alaninda kullanilmasini saglamistir (Cortes & Vapnik, 1995). DVR,
ozellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde etkili bir sekilde calisir ve finansal zaman serisi tahminleri gibi
dogrulugun kritik oldugu alanlarda tercih edilir. Ancak, veri setinin boyutu ve segilen kernel fonksiyonuna
gore hesaplama maliyeti artabileceginden, DVR biiyiik veri setlerinde uzun egitim siirelerine ihtiyag
duyabilir (Vapnik, 1995).
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6. LSTM (Long Short-Term Memory): LSTM, zaman serisi verileri ve ge¢mis bilgilere dayali olarak
gelecekteki degerleri tahmin eden bir yapay sinir agi modelidir. Uretim performansini etkileyen
parametrelerin zamana dayali degisimlerini 6grenerek gelecekteki performansi tahmin etmek amactyla
kullanilmistir. Bu model, iiretim siire¢lerindeki degisiklikleri gecmis verilere dayali olarak daha dogru bir
sekilde tahmin etme yetenegiyle calismamiza katki saglamistir. LSTM, tekrarlayan sinir aglarinin bir tiiriidiir
ve Ozellikle zaman serisi verileri veya metin, ses gibi dizilim verileriyle ¢alismak i¢in tasarlanmistir.
LSTM'ler, uzun vadeli bagimliliklar1 yakalayabilme yetenegi ile bilinir. LSTM'ler, zaman serisi verileri, dil
modelleme, konusma tanima gibi sirali veri problemlerinde ¢ok etkilidir.

Metot

Uretim sistemleri birbirini etkileyen bircok parametreden olusmaktadir. Haddeleme islemi metalurji sektoriinde
siklikla kullanilan bir islem tiiriidiir. Genellikle kalinlik inceltme ve yiizey diizgiinliigii saglamak amaciyla haddeleme
operasyonlar1 yapilmaktadir. Haddeleme operasyonlarini etkileyen ¢esitli parametreler bulunmaktadir. Hadde hizi,
makinelerin uyguladig1 yiik, gergi kuvvetleri parametrelere 6rnek olarak verilebilir. Bu ¢alisma 2021-2023 yillart
arasinda makineden alinan sinyallerle olusturulan ham veri seti lizerinde yapilmistir. Veriler ayni iiriin grubuna ait
verilerdir. Veri seti igerisindeki girdi statiisiindeki veriler araciligiyla {iretim performansini tahminlemek
amaglanmigtir. Veri setinde yer alan girdiler parametre olarak adlandirilabilir. Parametrelere ait veriler iiretim
hatlarinda yer alan sinyaller ile toplanan verilerdir. Her bir veri, sinyaller {izerinden zaman ve tarih sinirlamalart ile
iiretim kaytlari ile eslestirilmistir. Uretim veri kayitlar1 SAP iizerinden geri bildirim esasli olarak tutulmaktadir. 2
yillik iiretim verisinde yer alan her satir bir iiretilen {iriinii ifade etmektedir. Her bir kolon ise {iretim sonucunda o
iiretimin olugmasini saglayan parametrelerdir. SAP verisi igerisinde yer alan tarih ve saat bazli zaman bildirimleri ile
anlik alinan iiretim parametrelerine ait sinyal verileri zaman bazinda eslestirilerek toplamda 30000*39 yapisinda bir
matris elde edilmistir. Stitunlar icerisinde yer alan veriler numerik verilerdir. Bu sebeple metinsel ifadelerin numerik
ifadelere doniistiiriilmesine gerek kalmamustir. Veriler kamuya acik degildir ve sirket igi verilerdir. Bu sebeple
parametreler detaylica agiklanamamustir. Korelasyon analizi yapilarak ihtiyag duyulan veri 6n isleme islemi
yapilmistir. Veri 6n igleme agamasinda birbirleri ile yiiksek korelasyon derecesine sahip verilerin modele girmemesi,
eksik ya da ug verilerin modelden ¢ikartilmasi, birbirlerinden hesaplanan verilerin ayristirilmast amaglanmustir. Veri
on isleme Oncesindeki veri setinin boyutu 30000*39 iken, veri 6n isleme sonras1 30000*22 matris yapisina sahip
veri, ana veriyi olusturmaktadir. Ana veride yer alan kategorik veri yer almamaktadir. Makine performansinin bagl
oldugu iki ana kriter vardir. Kriterler birbirlerini etkiledikleri i¢in ayrigtirilarak da tahminleme performanslari
Olciilmiistiir. 3 farkli senaryo i¢in makine 6grenmesi uygulanmistir. Tahminleme uygulamalarinda tolerans degeri
%10 olarak belirlenmistir. Destek Vektor Uygulamasi tahminleme uygulamasinda kernel ve lineer olarak ele
almmustir. Veriler 3 farkli sekilde incelenmistir. Incelenen kosullar senaryolar seklinde ifade edilmistir. Performans
siitunu, akim oranina bagli olarak formiilize edildigi i¢cin ilk senaryoda akim siitunu model disinda tutulmustur. ikinci
ve liclincii senaryolarda ise performans kolonu model disinda tutularak korelasyon etkisi indirgemek amaglanmistir.
[lk senaryo olarak iiretim verilerinin herhangi bir kisitlayictya bagli olmadan degerlendirilmesi kosuludur. Bu kosul
tizerinden yapilan hesaplamalar igin toplam veri boyutu 30000%22 olarak kalmistir. Performans siitunu hedef siitun
olarak se¢ildiginde 30000*21 boyutlu matris sirastyla 0,8 egitim ve 0,2 test olmak iizere ayristirilmustir. ilk senaryo
icin olusan matris boyutu egitim ve test veri setleri icin sirastyla; 24000*21 ve 6000*21 olarak olusmustur. Ikinci
senaryo i¢in akim performansi kisitlayict olarak kabul edilmistir. Akim makinenin ne 6l¢iide giic kullandiginin
dlgiitiidiir. Bu kapsamda belirlenen akim kullanim kapasitesi %80°dir. Ikinci senaryo ve iigiincii senaryo akim orani
%80 oranina bagl olarak olusmustur. ikinci senaryo akim oraninin %80 altinda oldugu iiretim kosullarini igerir.
Ucgiincii senaryo ise akim oraninin %80 iizerinde oldugu iiretim kosullarmi igerir. Bu kapsamda ikinci ve iiciincii
senaryo icin veri boyutlar1 30000%20 olarak olusturulmustur. ikinci senaryo igin %80 oranindan yiiksek iiretim
kosullar i¢in toplam veri seti boyutu 20500*20 ve %80 oranindan diisiik iiretim kosullar1 i¢in toplam veri seti boyutu
9500*20 olarak olusmustur. Numerik verilerden olusan veri setinde MinMaxScaler uygulanarak veriler 0-1 arasinda
olgeklendirilmistir. Her bir satirin bir diriiniin tiretimini temsil ettigi veri setinde yer alan siitunlar {iretilen {iriiniin
iiretim kosullarini niteler. Satirlarda yer alan iiriin ve iiretim parametreleri géz oniine alarak hangi parametrelerin
iretimin performansina etki ettigini saptamak amaclanmistir. Bu caligma gelecek donemlerde yapilacak olan
parametre araliklarinin belirlenmesi ¢alismalarina verimsiz tiretimlerin olustugu kosullar1 kategorize ederek katkida
bulunacaktir. Verilerin tamami giincel tiretim verisi oldugu i¢in siirekli kontrole tabi tutulmaktadir. Bu sebeple
verilerde herhangi bir bos hiicre yer almamaktadir.

Calismada kullanilan modellerin degerlendirilmesi i¢in birden fazla 6l¢iit kullanilmistir. Kullanilan 6lgiitler sirasiyla
maddeler halinde agiklanmustir.
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1. MAE (Mean Absolute Error): MAE, tahmin edilen degerler ile gergek degerler arasindaki farklarin mutlak
degerlerinin ortalamasidir. Modelin tahminlerinin ne kadar sapma gosterdigini Olger ve hatalarin
biiyiikliiglinii anlamak i¢in kullanilmaktadir. Kiiciik MAE degerleri, modelin daha dogru tahminler yaptigini
gostermektedir.

2. MSE (Mean Squared Error): MSE, tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerler arasindaki farklarin karesinin
ortalamasidir. MSE, hatalar1 kareledigi icin biiylik sapmalarin etkisini daha fazla vurgular. Kiigiik MSE
degerleri, modelin daha iyi performans gosterdigini gdstermektedir.

3. RMSE (Root Mean Squared Error): RMSE, MSE'nin karekokiidiir ve tahmin hatalarinin ortalama
biiyilikliiglinti ifade eder. RMSE, MSE'den farkli olarak hatalar1 gercek birimlerle ifade eder ve hatalarin
biiyiikliiglinii daha kolay yorumlamayi saglar. Kiigiik RMSE degerleri daha iyi bir model performansina
isaret etmektedir.

4. R? (R-Squared): R? modelin veri iizerindeki agiklayicilik oranini gosterir. 0 ile 1 arasinda bir deger alir ve
I'e yakin bir deger modelin tahminlerinin milkemmel oldugunu gosterirken, 0'a yakin bir deger modelin
veriyi iyi agiklayamadigini gostermektedir.

5. MAPE (Mean Absolute Percentage Error): MAPE, tahmin edilen degerlerin gercek degerlere gore yiizdesel
hata oranini 6lgmektedir. Hatalarin yilizde olarak ifadesi, tahmin edilen degerin ne kadar dogru oldugunu
anlamak i¢in kullanilir. Kiigiik MAPE degerleri, modelin daha iyi bir performans gosterdigini belirtmektedir.
Bununla birlikte, MAPE degerinin teorik olarak alt sinir1 0°dir. Bu, tahmin edilen degerlerin tam olarak
gercek degerlerle ortiistiigiinii gostermektedir; yani hata yoktur. MAPEin iist sinirt ise belirli bir degerle
sinirli degildir ve 100’{in iizerine ¢ikabilir. Yiiksek MAPE degerleri, tahminlerin gergek degerlere kiyasla
cok biiylik hatalar icerdigini gosterir. MAPE metrigi biiyiik hatalar durumunda ¢ok biiyiik degerlere
ulasabilir, bu yiizden ug degerler goz 6niinde bulundurulmalidir. Ancak genellikle pratikte ¢ok yiiksek MAPE
degerleri (6rnegin 100’den biiylik) kotii performans anlamina gelmektedir.

Calismada tretimi etkileyen parametreler bilgi gizliligi kapsaminda paylasilmamaktadir. Calismada kullanilan
algoritmalar sirasiyla; Karar Agaci, Lineer Regresyon, Lasso Regresyon, XGBoost, Destek Vektor Regresyonu ve
LSTM’dir. Algoritmalar olusturulurken kullanilan hiperparametre degerleri maddeler halinde verilmistir.

1. Karar Agaci (Decision Tree):
e DecisionTreeRegressor, max_depth:2, min_samples_split: 2, min_samples_leaf:1, criterion: “mse”
2. Lineer Regresyon (Linear Regression):
e Fit_intercept: True, normalize: False
3. Lasso Regresyon (Lasso Regression):
e Alpha:2, max_iter: 1000, tol:0.0001
4. XGBoost (Extreme Gradient Boosting):

o XGBRegressor, Booster="gblinear”, learning rate:0.1, n_estimators: 100, max_depth: 3, subsample:
0.8, colsample_bytree: 0.8

5. Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression - SVR):
e SVRI1: SVR, kernel: “RBF”, C: 1.0, epsilon: 0.1, gamma: “scale” (RBF kernel i¢in)
e SVR2: SVR, kernel:”linear”, C: 1.0, epsilon: 0.1

6. LSTM (Long Short-Term Memory):

e Sequential, néron=50, return_sequences=True, optimizer="adam”, loss="mean_squared error”,
Dense=1
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Tim analiz senaryolar1 i¢in egitim agsamasinda veriler; 0,8 ve 0,2 oraninda egitim ve test verisi olarak ikiye
ayrilmistir. Ardindan veriler MinMaxScaler metodu ile normallestirilmistir. Veri normallestirmenin ardindan veri
seti lizerinde makine 6grenmesi algoritmalar1 Karar Agaci, Lineer Regresyon, Lasso Regresyon, XGBoost, Destek
Vektor Makinesi ve LSTM sirali olarak uygulanmistir. Senaryo agiklamalari sirasiyla maddeler halinde agiklanmastir.
Ayrica, DVR1 ve DVR2, Destek Vektor Makinesi algoritmasinin farkli ¢ekirdek fonksiyonlart (kernel) ile uygulanan
varyantlarin1 temsil etmektedir. Bu dogrultuda, DVR1, RBF (Radial Basis Function) ¢ekirdegini, DVR2 ise lineer
cekirdek fonksiyonunu kullanmaktadir. Bu iki varyant arasindaki farklar, ¢ekirdek fonksiyonlarinin veri iizerinde
gosterdigi performansa dayanmaktadir.

e Senaryo 1.
o Makine hiz performansi ve akim performansi yiizde oraninin biiyiik olaninin kabul edildigi ortak
performans tahminlemesi

e Senaryo 2:
o Akim performansinin performans kisiti olarak kabul edildigi %80’nin altindaki senaryoya ait
tahminleme
e Senaryo 3:
o Akim performansinin performans kisiti olarak kabul edildigi %80 nin {lizerindeki senaryoya ait
tahminleme
ANALIZLER

Senaryo 1 Analizleri:

Veri setinde yer alan Ortak Performans degiskeni hedef degisken olarak belirlenmistir.

Tablo 1. Senaryo 1 Model Dogruluk Olgiitleri

Algoritma MAE MSE RMSE R2 MAPE
Karar Agaci 0,035 0,003 0,059 0,515 4,135
Lineer Regresyon 0,038 0,003 0,053 0,598 4,338
Lasso Regresyon 0,056 0,007 0,084 0,000 6,735
XGBoost 0,055 0,005 0,072 0,263 6,225
DVR1 0,070 0,006 0,079 0,109 7,324
DVR2 0,045 0,003 0,058 0,517 4,964
LSTM 0,860 0,747 0,865 -104,825 90,141

Model performanslarina ait veriler Tablo-1’de gdsterilmistir. Karar Agaci diisiik hata degerlerine ve makul bir R*2
degerine sahiptir. Bu da modelin veriyi iyi agiklayabildigini gostermektedir. Lineer Regresyon, Karar Agaci
modelinden biraz daha yiiksek MAE ve MAPE degerlerine sahip olsa da, en yiiksek R"2 degerini elde ederek veriyi
en iyi sekilde agiklayan model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Lasso Regresyon, yiiksek hata degerleri ile R*2 degerinin
sifir olmasi nedeniyle diger modellerden ¢ok daha kotii performans gostermektedir. XGBoost ise Lasso Regresyon'a
benzer sekilde yiiksek hata degerlerine sahiptir ve R"2 degeri daha diisiiktiir. Bu deger modelin yeterince iyi
performans saglamadigini gostermektedir. DVR1, yiiksek hata degerleri ve diigiik R*2 degeri ile diger modellerden
daha kotii performans gostermektedir. DVR2 ise SVM1'den daha iyi performans gostermektedir ve Karar Agaci ile
benzer sonuglar elde etmektedir. LSTM modeli diger modellerden ¢ok daha kot performans gostermektedir.
Ozellikle negatif R*2 degeri analiz sonuglarinda elde edilmistir. Modelin tahminlerinin, ortalama tahminlerden daha
kotii oldugunu gostermektedir. Ozetle, Lineer Regresyon, en yiiksek R*2 degeri ve makul hata metrikleriyle en iyi
performans gosteren model oldugu tespit edilmistir. Karar Agact ve DVR2, iyi performans gosteren diger
modellerdir. Lasso Regresyon, XGBoost, ve DVRI1 daha diisiik performans sergilerken, LSTM modeli belirgin
sekilde en kotii performansi sergilmektedir. Sonug olarak, basit modeller (Lineer Regresyon ve Karar Agaci) bu veri
setinde daha karmasik modellerden (LSTM, DVR1, XGBoost) daha iyi performans gdstermistir.
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Tablo 2. Senaryo 1 Dogru Tahmin Yiizdesi

Algoritma Dogru Tahmin Yiizdesi
Karar Agaci %93
Lineer Regresyon %94
Lasso Regresyon %90
XGBoost %88
DVR1 %77
DVR2 %92
LSTM %0

Model dogru tahmin yiizdesine ait veriler Tablo-2’de gosterilmistir. Tablo-2’den yapilan ¢ikarim ile; Lineer
Regresyon, en yiiksek dogruluk orami ile en iyi performansi gostermektedir. Karar Agact ve DVR2 de yiiksek
dogruluk oranlari ile iyi performans gostermektedir. Lasso Regresyon ve XGBoost, diger modellerden biraz daha
diisiik ancak kabul edilebilir performans sergilemektedir. DVR1 diisiik dogruluk oraniyla diger modellerden daha
kotii performans gostermektedir. LSTM modelinin dogruluk orani sifir tespit edilmistir, bu da modelin analizlerde
en basarisiz model oldugunu gostermektedir.

Lineer Regresyon Modeli Dogruluk Grafigi
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Sekil 1. Senaryo 1 Lineer Regresyon Dogruluk Grafigi

Sekil 1°’de modelin tahmin performans degerlendirmesine ait grafik goriilmektedir. Y ekseni, hatayr temsil
etmektedir.Y ekseninde yer alan rakamlar, modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler arasindaki farki
gostermektedir. X ekseni ise veri noktalarim temsil etmektedir. Her bir mavi nokta bir 6rnegi temsil etmektedir. Bu
noktalar modelin tahmin hatalarin1 géstermektedir. Mavi noktalarin sifir (0) degerine yakin olmast modelin dogruluk
oraninin yiiksek olmasimi gosterir. Grafikte yer alan kirmizi ¢izgi, tahmin ile gercek durumun Ortiistiigii durumu
niteler. Grafik genel olarak tahmin hatalarinin dagilimi gostermektedir.

Sekil 1 incelendiginde, %94 oraninda dogruluk gosteren modelin hatalarinin 0 degerinin altinda ve iistiinde dagilim
gosterdigini sdylemek miimkiindiir. Hatalar sifir ¢evresine yogunlastig1 goriilmektedir ve bu durum model agisindan
olumlu bir durumdur.

Model performanslarina ait veriler Tablo-3’te gosterilmistir. Bu tabloda farkli makine 6grenimi modellerinin
performans Ol¢limleri olumsuz sonuglar géstermektedir. Genel olarak, tiim modeller negatif R? degerlerine sahip, bu
da modellerin veriye iyi uyum saglayamadigini ve tahminlerde basarisiz oldugunu gostermektedir. Ozellikle, LSTM
modelinin R? degeri (-3186,204) ile en diisiik performansi sergiledigi, ayn1 zamanda en yiiksek MAE (0,990) ve
MAPE (100,001) degerlerine sahip oldugu gozlemlenmektedir. Bu, LSTM'nin bu verisetinde ¢ok koétii bir sonug
verdigini ortaya koymaktadir. Lasso Regresyon, en diisik MAE (0,318) ve MAPE (32,121) degerlerine sahip
olmasina ragmen, R? degeri (-329,207) hala olduk¢a kotii, bu da modelin tahmin dogrulugunun diisiik oldugunu
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gostermektedir. Karar Agaci ve DVR1 modelleri de benzer MAE ve MAPE degerleri sunuyor, ancak onlarin da R?
degerleri oldukca negatif (-436,04 ve -459,651) oldugundan, basari oranlar1 diisiik kalmaktadir. XGBoost ise en
yiikksek MSE (0,330) ve RMSE (0,574) degerleriyle birlikte, en kotli R? degerlerinden biri olan (-1072,142) ile
tahminlerde oldukga basarisiz bir performans sergilemektedir. Lineer Regresyon ve DVR2 modelleri de yiiksek hata
oranlarina sahip ve negatif R? degerleri (-764,418 ve -716,682) ile basarisizliklarini gostermektedir. Genel olarak, bu
modellerin hicbirinin bu verisetinde iyi performans gostermedigi ve veriyi yeterince iyi tahmin edemedikleri
soylenebilir. Ozellikle, negatif R degerleri modellerin diisiik uyum yetenegini ve zayif genelleme yapabildigini isaret
etmektedir.

Senaryo 2 Analizleri:

Veri setinde yer alan Kriter-1 kolonu hedef olarak belirlenmistir. (Akim performansi < %80)
Tablo 3. Senaryo 2 Model Dogruluk Olgiitleri

Algoritma MAE MSE RMSE R2 MAPE
Karar Agaci 0,337 0,134 0,366 -436,04 34,048
Lineer Regresyon 0,461 0,235 0,485 -764,418 46,491
Lasso Regresyon 0,318 0,101 0,318 -329,207 32,121
XGBoost 0,550 0,330 0,574 -1072,142 55,459
DVR1 0,334 0,141 0,376 -459,651 33,598
DVR2 0,446 0,220 0,470 --716,682 44,920
LSTM 0,990 0,981 0,990 -3186,204 100,001

Tablo 4. Senaryo 2 Dogru Tahmin Yiizdesi

Algoritma Dogru Tahmin Yiizdesi
Karar Agaci %48,95
Lineer Regresyon %32,94
Lasso Regresyon %27,43
XGBoost %16,9
DVR1 %85,34
DVR2 %39,32
LSTM %44,93

Model dogru tahmin yiizdesine ait veriler Tablo-4’te gosterilmistir. Tablo-4’ten yapilan ¢ikarim ile; DVR1, en
yiiksek dogruluk orani ile en iyi performansi sergileyen modeldir. Bu, modelin veriyi ¢cok iyi 6grendigini ve giivenilir
tahminler sagladigini gosterir. Karar Agact ve LSTM, orta diizeyde performans sergileyen modellerdir. Bu
modellerin dogruluk oranlar1 %40-50 arasinda degismektedir. DVR2, dogruluk orani agisindan DVVR1'den ¢ok daha
diisiik performans sergiliyor ve %40 civarinda dogruluk sagliyor. Lineer Regresyon ve Lasso Regresyon, diisiik
dogruluk oranlan ile diger modellerden daha koétii performans gosteriyor. XGBoost modeli, %16,9 dogruluk oram
ile basarisiz olmustur. Bu, modelin yapilandirmasinda veya egitiminde ciddi sorunlar oldugunu géstermektedir.

En yiiksek dogru tahmin yiizdesine sahip olan DVR1 Modeli i¢in dogruluk grafigi Sekil-2’de verilmistir. Sekil-2’den
yapilan ¢ikarimla, hatalar genelde -0,4 ile 0,4 arasinda yogunlasmistir. Bu, modelin genel olarak tahminlerinde biiyiik
sapmalar yapmadigini, hatalarin ¢ogunlukla kiigiik oldugunu gostermektedir. Hatalarin ¢ogu sifir etrafinda
yogunlagmistir, bu da modelin tahminlerinin genel olarak dogruya yakin oldugunu isaret etmektedir. Grafikte,
belirgin sekilde sifirdan sapmis baz1 aykiri degerler mevcuttur. Bunlar, modelin belirli 6rneklerde biiyiik hatalar
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yaptigim1 gostermektedir. Ancak bu aykir1 degerler genel dagilima kiyasla az sayida goriinmektedir. X ekseni
boyunca hatalar genis bir yelpazede dagilmistir. Ornekler arasinda belirgin bir desen ya da sistematik hata
goziikmemektedir. Hatalar 6rnek sayisina gore rastgele dagilim gostermektedir. Bu tarz bir hata grafigi, modelin
genellikle dogru tahminler yaptigini, ancak zaman zaman aykiri degerler gordiigiinii ve hatalarinin rastgele
dagildigim gostermektedir.
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Sekil 2. Senaryo 2 DVR1 Dogruluk Grafigi

Senaryo 3 Analizleri:

Veri setinde yer alan Kriter-1 kolonu hedef olarak belirlenmistir. (Akim performansi > %80)
Tablo 5. Senaryo 3 Model Dogruluk Olgiitleri

Algoritma MAE MSE RMSE R2 MAPE
Karar Agaci 0,083 0,012 0,111 0,595 13,547
Lineer Regresyon 0,052 0,004 0,070 0,840 8,545
Lasso Regresyon 0,148 0,030 0,174 0,000 25,787
XGBoost 0,081 0,009 0,095 0,703 12,695
DVR1 0,064 0,006 0,083 0,772 9,108
DVR2 0,049 0,004 0,065 0,859 7,949
LSTM 0,646 0,449 0,670 -13,757 94,699

Model performanslarina ait veriler Tablo-5’te gosterilmistir. Tablo, farkli makine &grenimi algoritmalarinin
performansini kargilastirmak i¢in gesitli hata metrikleriyle degerlendirilmis sonuglari igermektedir. Modeller, MAE
(Ortalama Mutlak Hata), MSE (Ortalama Kare Hatas1), RMSE (Kok Ortalama Kare Hatasi), R? (Dogruluk) ve MAPE
(Ortalama Yiizde Hatasi) gibi Olgiitlerle analiz edilmistir. Genel olarak, DVR2 ve Lineer Regresyon gibi bazi
modeller iyi sonuglar verirken, Lasso Regresyon ve LSTM gibi diger modeller beklenenden ¢ok daha diisiik
performans sergilemistir. En iyi sonuglar1 veren model DVR2’dir. En diisiik hata oranina (MAE: 0,049) ve en yiiksek
dogruluk oranma (R% 0,859) sahiptir. Ayrica MAPE degeri de en diisiik olan modeldir (%7,949). DVR2, veri
iizerinde olduk¢a iyi uyum saglamig ve basarili tahminler yapmustir. Lineer Regresyon da DVR2’ye yakin bir
performans sergilemistir. Hata oranlar1 diisiik (MAE: 0,052) ve R? degeri oldukea yiiksektir (0,840). Ayrica MAPE
degeri %8,545 ile oldukga basarilidir. Bu iki model, diisiik hata oranlar1 ve yiliksek dogruluklari ile veri {izerinde en
iyi performanslari sergilemislerdir. DVR1 modeli de basarili modeller arasinda yer alir. MAE degeri 0,064, R? degeri
ise 0,772 dir. Hata oranlar1 biraz daha yiiksek olmasina ragmen, dogruluk orani tatmin edicidir. XGBoost ise orta
seviye bir performans sergilemektedir. MAE degeri 0,081 ve R? degeri 0,703 ile veriye kabul edilebilir diizeyde uyum
saglamistir. Ancak hata oranlar1 diger basarili modellere gore biraz daha yiiksektir. Karar Agaci modeli ise yine orta
diizeyde bir performans sergilemektedir. MAE degeri 0,083 ve R2 degeri 0,595 ile DVR1 ve XGBoost un gerisinde
kalmis, ancak yine de makul sonuglar iiretmistir. Diger yandan, Lasso Regresyon modeli ¢ok kotii bir performans
sergilemistir. MAE degeri 0,148 ile en yiiksek degerlerden biridir ve R? degeri sifirdir, yani model veriye hi¢ uyum
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saglayamamistir. Yilizdesel hata oram1 da oldukga ytiksektir (MAPE: %25,787). LSTM ise en diisiik performansi
gosteren modeldir. Cok yiiksek bir MAE degeri (0,646) ve negatif R? degeri (-13,757) ile veriye tamamen uyumsuz
kalmistir. Yiizdesel hata orani da oldukga yiiksektir (%94,699), bu da modelin veri iizerinde ciddi sekilde basarisiz
oldugunu gostermektedir. Sonug olarak, DVR2, Lineer Regresyon ve DVR1 modelleri en iyi performansi sergileyen
modellerdir. XGBoost ve Karar Agaci ise orta seviye performans gostermektedir. Ancak Lasso Regresyon ve
Ozellikle LSTM modeli oldukca kotii sonuclar vermistir.

Tablo 6. Senaryo 3 Dogru Tahmin Yiizdesi

Algoritma Dogru Tahmin Yiizdesi
Karar Agaci %73,80
Lineer Regresyon 986,97
Lasso Regresyon %32,94

XGBoost %67

DVR1 %77,61
DVR2 %88,80
LSTM %0,00

Model dogru tahmin yiizdesine ait veriler Tablo-6’da gésterilmistir. Tablo-6’dan yapilan ¢ikarim ile; DVR2 ve Lineer
Regresyon en yiiksek dogruluk oranlari ile en iyi performansi sergileyen modellerdir. Bu, modellerin veriyi ¢ok iyi
ogrendigini ve dogru tahminler sagladigini gostermektedir. DVR1, Karar Agact ve XGBoost modelleri de yiiksek
dogruluk oranlari ile iyi performans sergilemektedir. Lasso Regresyon modeli diisiik dogruluk orani ile yetersiz
performans sergilemektedir. LSTM modelleri ise neredeyse hi¢ dogru tahmin yapmamis ve tamamen basarisiz olmus.
Bu, modellerin yapilandirmasinda veya egitiminde ciddi sorunlar oldugunu gostermektedir.

Ozellikle Lineer Regresyon ve Karar Agac1 modellerinin diisiik hata metrikleri ile iyi performans sergilemesinin,
tiretim siire¢lerinde 6nemli avantajlar sunmaktadir (Giiltepe, 2019). Diisiik hata oranlari, iiretim siireglerinde daha
dogru tahminlemelere olanak taniyarak iiretim hattindaki aksakliklarin ve hatalarin dniine gegilmesini saglamaktadir
(Aktas & Aydin, 2018). Bu da hem maliyetleri diisiirmekte hem de zaman kayiplarini en aza indirmektedir. Ornegin,
dogru bir sekilde tahmin edilen iiretim parametreleri sayesinde, fazla ya da yetersiz iiretimden kaynaklanan stok
maliyetleri minimize edilebilmektedir. Ayrica, iiretim hatlarindaki islem siirelerinin optimize edilmesi, makinelerin
durus siirelerini azaltarak verimliligi arttirmaktadir. Bu durum, &zellikle hizli iiretim siireglerinin kritik oldugu
sektorlerde, zamaninda teslimat ve miisteri memnuniyeti agisindan da biiylik faydalar saglamaktadir. Ayrica,
bulgularimizin literatiirdeki benzer ¢aligmalarla karsilastirilmasi da yapilmistir. Moura vd. (2011) ¢alismasinda da
benzer sekilde Lineer Regresyon'un iyi performans gdsterdigi, ancak bizim ¢aligmamizda genis veri seti ve farkl
senaryolarin kullanilmasiyla daha kapsamli bir analiz yapildigi vurgulanmistir. Ayrica, DVR2 modelinin diger
modellere gore daha yiiksek dogruluk oranlariyla one ¢iktig1 ve bu sonucun literatiirdeki diger ¢alismalarda da benzer
sekilde rapor edildigi belirtilmistir (G. Angayarkanni & S. Hemalatha, 2023). Sonug olarak, calismamizda elde edilen
bulgularin, iiretim siire¢lerini optimize etmek i¢cin makine 6grenmesi modellerinin nasil kullanilabilecegi konusunda
onemli katkilar sundugu vurgulanmstir.

BULGULAR

Uretim performansi icin kullanilan gelistirme yontemlerinden biri olan veri analizi yoluyla makine 6grenmesi
algoritmalari kullanilarak yapilan sonuglara uygulama kisminda yer verilmistir. Senaryo 1 i¢in; Lineer Regresyon ve
Karar Agaci modelleri, diisik MAE ve RMSE degerleri ile iyi performans sergilemistir. LSTM modeli ise ¢ok yiiksek
hata metrikleri ve negatif R"2 degeri ile kotii performans gostermistir. DVR1 ve DVR2 modelleri arasinda DVRZ2,
daha diisiik hata metrikleri ile daha iyi performans sergilemistir. Senaryo 2 igin; R? degerinin negatif olmasi, modelin
veriyi tahmin etmede basarisiz oldugunu géstermektedir. Bu durum, modellerin gogunun veri setindeki varyasyonu
yakalayamadigini ve dogruluk oranlarinin oldukga diisiik oldugunu gostermektedir. Lasso Regresyon ve Karar Agaci,
gobrece en iyi sonuglar1 verse de, R? degerlerinin negatif olmasi ve hatalarin oldukea yiiksek olmasi, modellerin genel
performansim smirlandirmaktadir. Ozellikle LSTM nin ¢ok diisiik performansi, bu modelin bu veri seti icin uygun
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bir secenek olmadigini isaret etmektedir. Senaryo 3 i¢in; DVR2 ve Lineer Regresyon modelleri en iyi sonuglari
sunmakta olup, diisiik hata oranlar1 ve yiiksek R> degerleri ile dikkat cekmektedir. Ozellikle DVR2 modeli, hata
oranlarinin diisiik olmas1 ve yliksek dogruluguyla veri setine ¢ok iyi uyum saglamaktadir. DVM1 modeli de tatmin
edici bir performans sergilemektedir ve veriyi oldukga iyi agiklayabilmektedir. Bu ti¢ model, diisiik hata oranlar1 ve
yiiksek R? degerleri ile giivenilir sonuglar saglamaktadir. Orta seviye performans gosteren XGBoost ve Karar Agaci,
farkli hiperparametre optimizasyonlar ile daha basarili sonuglar verebilir. Lasso Regresyon ve LSTM, diisiik uyum
ve yiiksek hata oranlari nedeniyle veri seti icin uygun modeller gibi gériinmemektedir. Ozellikle LSTM, bu veri
setine uygun bir model olmadigini net bir sekilde gdstermektedir.

Calismada Lineer Regresyon ve Karar Agaci modellerinin diisik MAE ve RMSE degerleriyle iyi performans
gosterdigi tespit edilmistir. Bu sonuglar, Moura vd. (2011) makinesel komponentlerin basarisizlik zamanlarini tahmin
etmeye yonelik ¢alismalartyla uyum igindedir. Moura vd. SVM modelini kullandiklar1 ¢alismada, DVR modeli de
yiiksek performans gostermistir, ancak Lineer Regresyon'un bu baglamda daha iyi sonuglar verdigi bazi
uygulamalarda rapor edilmistir. Ayrica, ¢aligmamizda LSTM yiiksek hata metrikleri ve negatif R*2 degeri ile diigiik
performans gosterdigi gézlemlenmistir. Bu sonuglar, Hitam ve Ismail'in (2018) zaman serisi verisiyle kripto para
birimi tahmini tizerine yaptiklari ¢alismayla da paralellik gostermektedir. Bu ¢alismada DVR'in, LSTM ve XGBoost
modellerine gore daha dogru sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Bununla birlikte, ¢calismamizda DVR modelleri,
ozellikle DVR2'nin, diger modellere kiyasla daha diisiik hata metriklerine sahip oldugu ve yiiksek performans
sergiledigi bulunmustur. Bu sonug, G. Angayarkanni ve S. Hemalatha’nin (2023) gesitli hastaliklar1 tahmin etmek
icin farkli makine 6grenmesi algoritmalarini karsilastirdiklar: ¢aligmayla da ortligmektedir. Onlarin ¢alismasinda da
DVR'in yiiksek dogruluk ve hassasiyet degerleri elde ettigi gozlemlenmistir. Son olarak, calismamizda Karar
Agaci'nin da birgok durumda iyi performans gosterdigi vurgulanmistir. Bu sonug, Kathiresan vd. (2023) makine
Ogrenmesi algoritmalarinin ¢esitli veri setlerinde performanslarin1 karsilastirdiklart ¢alismalarla benzerlik
tagimaktadir. Onlarin ¢aligmasinda Karar Agaci, diger algoritmalar arasinda ortalama bir performans sergilemis,
ancak belirli durumlarda daha etkili olmustur. Bu calismada kullanilan ii¢ senaryo iizerinde yapilan analizler
sonucunda, Lineer Regresyon ve DVR2 modelleri genellikle en iyi performansi gostermistir. Karar Agaci ve DVR1
modelleri de ¢ogu durumda iyi performans sergilemistir. Lasso Regresyon, XGBoost ve LSTM modelleri ise genel
olarak diisiik performans gostermistir. Ozellikle XGBoost ve LSTM, baz1 veri setlerinde ¢ok yiiksek hata metrikleri
ve negatif R"2 degerleri ile en kotii performansi sergilemistir. Bu sonuglar, model se¢iminde dikkat edilmesi gereken
onemli faktorleri ve her veri seti i¢in en uygun modelin dikkatle belirlenmesi gerektigini gostermektedir.

Model segiminde dikkate alinmas1 gereken gesitli kriterler bulunmaktadir. ilk olarak, veri setinin yapisi, model
seciminde en dnemli unsurlardan biridir. Veri setinin boyutu, 6zellik sayisi, verilerin dagilimi ve varsa sinirlamalar,
hangi modelin daha iyi performans gosterecegini dogrudan etkilemektedir. Basit modeller, genellikle daha kii¢iik ve
daha diizenli veri setlerinde karmasik modellere gore daha iyi performans gostermektedir. Bu calismada da goriildiigi
iizere, Lineer Regresyon ve Karar Agaci gibi daha basit modeller, karmasik modellere (LSTM, XGBoost) kiyasla
daha diisiik hata oranlar1 ve daha yiiksek dogruluk oranlari ile 6ne ¢ikmigtir. Bu durum, veri setinde fazla karmasiklik
olmamasi halinde basit modellerin tercih edilmesinin performans agisindan avantajli olabilecegini gostermektedir.
Karmasik modeller, genellikle biiyiik ve karmasik veri setlerinde daha etkili olsa da, bu ¢alismada kullanilan veri
seti, daha basit modellerle daha iyi sonuglar vermistir. Bunun temel nedeni, karmasik modellerin yiiksek miktarda
veriye ve dikkatli hiperparametre ayarlamalarina ihtiyag duymasidir. Ayrica, karmasik modellerin hesaplama
maliyetleri daha yiiksek olabilir ve fazla 6grenme (overfitting) riski tagiyabilmektedirler. Bu baglamda, iiretim
stireclerinde maliyetlerin diisiiriilmesi ve siireglerin optimize edilmesi agisindan, veri setine uygun basit modellerin
tercih edilmesi hem pratik hem de maliyet agisindan daha uygun olabilmektedir. Dogru model se¢iminin, iiretim
stireclerinde sadece tahmin dogrulugunu artirmakla kalmayip, ayn1 zamanda siire¢ iyilestirmelerini daha etkin hale
getirdigi tespit edilmistir. Daha diisiik hata oranlar1 ile tahmin edilen {iretim parametreleri, yanlig tiretim kararlarinin
Oniine gecilmesine, {iretim maliyetlerinin diisiiriilmesine ve siireglerin daha hizli ve verimli bir sekilde optimize
edilmesine olanak tanimaktadir. Bu nedenle, dogru model se¢imi, yalnizca teknik bir karar degil, ayn1 zamanda
operasyonel verimliligi artiran stratejik bir unsurdur.

SONUC

Bu caligmada, iki yillik veri seti kullanilarak iiretim performansinin tahmin edilmesi amaciyla farkli makine
Ogrenmesi algoritmalar1 (Karar Agaci, Lineer Regresyon, Lasso Regresyon, XGBoost, Destek Vektér Makinesi ve
LSTM) incelenmistir. Ug farkli senaryo altinda gerceklestirilen analizler sonucunda, Lineer Regresyon ve Karar
Agaci modelleri genel olarak en diisiik hata oranlarina ve en yiiksek dogruluk seviyelerine ulasarak veri setine uyum
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saglama konusunda giivenilir sonuglar vermistir. Ozellikle Lineer Regresyon modeli, basit yapist ile yiiksek tahmin
dogrulugu saglamig, DVR2 modeli ise diisiik hata oranlartyla 6ne ¢ikmistir.Bu g¢aligmada daha karmasik modeller
olan LSTM ve XGBoost, veri setinin yapisina uyum saglamakta zorlanmis ve negatif R* degerleriyle diisiik
performans gostermistir. LSTM modelinin 6zellikle iiretim parametrelerini tahmin etmede basarisiz olmasi, veri
setinin karmasik zaman serisi yapilarina uygun olmamasindan kaynaklanabilir. Bununla birlikte, Lineer Regresyon
ve Karar Agaci gibi daha basit modeller, veri setinde diisiik hata oranlar1 ve yiiksek dogruluk oranlari sunarak
ozellikle kiiclik ve daha diizenli veri setleri icin uygun modeller oldugunu ortaya koymustur. Calismanin bulgulari,
literatiirdeki benzer ¢alismalarla karsilastirildiginda, Lineer Regresyon ve Karar Agaci modellerinin 6zellikle diisiik
hata oranlar1 ve yiiksek performansiyla 6ne ¢iktig1 goriilmektedir (Moura & arkadaslari, 2011; Hitam & Ismail,
2018).

Bu calisma, belirli bir {irlin grubuna ve iki yillik bir zaman dilimine dayali olarak yapilmis olup, sonuclarin
genellenebilirligi smnirhdir. Farkli sektorlerde ve daha uzun zaman dilimlerinde yapilacak benzer calismalar,
bulgularin gegerliligini ve genellenebilirligini artirmaktadir. Ayrica, ¢alismamizda yalnizca statik veri kullanilmig
olup, gelecekteki arastirmalarda gercek zamanli verilerin kullanimiyla daha dinamik analizler yapilabilir. Endiistri
4.0 ve dijitallesme siireciyle birlikte, makine 6grenmesi algoritmalarinin iiretim siireglerine entegrasyonu giderek
daha 6nemli hale gelmektedir. Gelecekte, yapay zeka algoritmalarinin daha genis ¢capta kullanimini arastirmak ve bu
algoritmalarin gevresel ve sosyal etkilerini incelemek, siirdiiriilebilir iiretim siire¢lerine katki saglayabilecektir. Bu
nedenle, gelecekteki arastirmalar, farkli veri setleri ve gelismis algoritmalar kullanilarak daha kapsamli ve
genellenebilir sonuglar elde etmeye yonelik olmalidir.
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