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OZET

YAPI SERAMIGi ENDUSTRISINDE KUSURLU URETIM, URUN
SINIFLANDIRMA VE VERIMLILiK SURECININ BAYES AGLARI iLE
ANALIZI

Meryem Merve KIRCA

Yiiksek Lisans Tezi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dal1
Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Volkan SEVINC
Haziran 2019, 57 sayfa

Bu tez calismasinda seramik endiistrisinde karsilasilan kusurlu seramik tiretimi
sorununa istatistiksel bir analiz uygulanarak, kusurlu tdretimin nedenlerinin
saptanmasi Ve bazi ¢oziim Onerileri sunulmasi amaglanmaktadir. Seramik tiretiminde
karsilasilan en énemli sorunlardan biri iiretim sonunda iirtinde gézlenen kusurlardir.
Seramiklerin kalite simiflandirmas1 kusur tiiriine gére yapilmaktadir. Uretimde hedef
kusursuz iiriin olsa da iiretim siirecindeki ¢esitli asamalarda gergeklesen etkilerden
dolay1 kusurlu iiretim tiimilyle onlenememektedir. Bunun nedeni fabrikalarda bir
iiriniin hangi tiretim asamasinda ve hangi nedenden dolay1 kusurlu olarak tiretim
bandindan ¢iktiginin ¢ogunlukla bilinememesidir. Kusurlu iiretim seramik tireticisi
isletmelerin zarar etmesine yol acan etmenler arasinda oldugundan, seramik
tiretiminde verimliligin artirilabilmesi igin kusura yol agan nedenlerin saptanabilmesi
ve Onlenebilmesi onem tasimaktadir.

Bu ¢alismada 6nemli bir endiistri dali olan seramik iiretiminde, iirlinde gozlenen
kusurlarin nedeni ve hangi iiretim agsamasinda gergeklestigi bir Bayes agi modeli
kullanilarak analiz edilmektedir. Olusturulan Bayes ag1 modeli ile iiriinde gozlenen
kusurun nedeni ve tiri, tretimde kullanilan maddeler, yontemler ve iiretim
departmanlarina gore, gergeklesme olasiliklariyla beraber sunulmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yap: Seramigi, Kusurlu Seramik Uretimi, Bayes Aglari



ABSTRACT

BAYESIAN NETWORK ANALYSIS OF FAULTY PRODUCTION,
PRODUCT CLASSIFICATION AND PRODUCTIVITY PROCESS IN
CERAMIC WALL AND FLOOR TILE INDUSTRY

Meryem Merve KIRCA

Master of Science (M.Sc.)
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Statistics
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Volkan SEVINC
June 2019, 57 pages

In this thesis study, a statistical analysis has been applied to the problem of faulty
ceramic wall and floor tile production in an effort to identify reasons leading to it and
offer solutions. One of the most important problems occurring in ceramic wall and
floor tile production is post-production faults. Quality classification of ceramics is
done based on the fault they contain. While production process aims for zero faults,
many impacts occur during various production stages and faulty production cannot
be prevented completely. The reason for this situation is the fact that it is unknown
what reason has caused a faulty product. Faulty production is one of the reasons
causing ceramic producers to suffer from financial loss and to increase efficiency in
this sector, the reasons causing such faults have to be identified and eliminated.

In this study, a Bayesian network model has been used to analyze the reasons of
faults and on which production stages they occur in ceramic wall and floor tile
production, which is an important industrial branch. The Bayesian network estimated
demonstrate the causes and types of the faults observed, based on the materials used
in the production, the methods and the production departments, with their
probabilities.

Keywords: Ceramic Wall and Floor tile, Faulty tile Production, Bayesian Networks
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1. GIRIS

Seramik tiretiminde olusan Kusurlar iiretim bandindan ¢ikan seramiklerin kalitesini
olumsuz etkileyerek iireticilerin maddi kayiplar yasamasina ve dogal kaynaklarin
kaybina neden olmaktadir. Seramik kusurlarinin 6nlenmesinde 6nemli bir agama, bu
kusurlarin hangi iiretim asamasinda, hangi kosullarda ve ne olasilikta gozlendiginin
belirlenmesidir. Bu ¢alismada seramik iiretiminde ortaya ¢ikan kusurlara etki eden
faktorlerin, iiretim kosullarmin ve kullanilan hammaddelerin, ortaya ¢ikan kusur tiirii
ve birbirleri ile olan olasiliksal iliskilerin saptanmasi ve analizi i¢in bir Bayes agi

modeli olusturulmustur.

Literatiirde seramik kalitesi ve kusurlarinin incelenmesine yonelik ¢esitli calismalar
mevcuttur. Agarwal ve Rao (2005), seramik bilenmesinde yiizey kalitesinin tahmini
konusunda bir ¢alisma yapmislardir. Calismalarinda, yiizey kalitesi parametreleri ve
ylizey piriizliliigii tizerine yogunlagmislardir. Amag yilizey piiriizliligiiniin tahmini
icin bir model olusturmaktir. Mevcut modellerin yetersiz oldugu ve pratikte
kullanilmadigina vurgu yapilmis ve siirecin etkilendigi bir¢cok degiskenin dogrusal
olmamasi, birbirine bagimli olmas: ya da o6lgiilmesi zor olmasinin modellemeyi
giiclestirdigi belirtilmistir. Olusturulan seramik bilenme modeli, bilenme siirecinin
stokastik dogasina ve kesici kenarlarin rastgele olan geometri ve dagilimlarina uygun
olarak tasarlanmigtir. Modelin teorik sonuglarinin deneysel sonuglar ile uyumlu

oldugu gosterilmistir.

Chen vd. (2011) basitlestirilmis bir termokimyasal model olusturmus ve seramik
kabugu ve paternler arasindaki temas sinirindaki gevresel stres dagilim kurallarini
¢ikarmislardir. Calisma sonucunda gevresel stres varyasyon kurali ortaya konmustur.
Everhart vd. (2012), yaslanmaya dayali zedelenme {izerine ¢alismis ve ii¢ boyutlu
dogrusal olmayan bir model gelistirerek mum giderme islemi sirasinda seramikteki
catlamay1 tahmin etmeye ¢alismistir. Calisma sonuglarina gore yaslandirmanin cam
gecis sicakliginin tizerinden az 24 saat siiresince yapilmasi gerektigi ifade edilmistir.
Everhart vd. (2013), daha sonraki calismalarinda, seramik kabugunun kdose
1



bolgelerindeki yenilme gerilmesinin tahmini igin bir statik yer degistirme kontrolli
modelleme metodu 6ne siirmiistiir. Model keskin kenarlardaki strese kabuk

porositesinin etkisini analiz etmektedir.

Seramik kabugundaki deformasyonu anlayabilmek i¢in birgok deneysel c¢alisma
yapilmistir. Bu calismalar arasinda Jiang ve Liu (2004), kabuk orneklerindeki
boyutsal degisimleri farkli kosullar igin incelemislerdir. Morrell vd. (2006), birtakim
testler ile seramik kabuklarinin boyutsal varyasyonlari tizerine ¢alismiglardir. Bu
calisma kabuk sistemlerinde boyut degisimi ile pisirme ve dokmedeki farkli
kosullardaki deformasyon riskine dayanarak siralama yapilmasini imkanli kilmistir.
Wereszczak vd. (2002), iki seramik kabugunda siiriinme bozunumunu karsilastirmis
ve bozunumu Karakterize etmistir. iki seramik icin de 1sitma safhasinda tekrar

baslayan sinterleme ve kristobalit olusumu kasilma etkisini domine etmektedir.

Seramik kabugunda deformasyonu konu alan diger bir ¢alismada Jin vd. (2017)
Bayes aglar1 yaklagimini kullanmiglardir. Bayes modelinin verdigi sonuglara gore,
deformasyona boyutsal genlesmenin etkisi %90,23 iken 6rnek kivrilmasinin etkisi
%9,77°dir. Boyutsal genlesmeye etki eden faktorlerden pisirme sicakliginin etkisi
%49,83, safsizliklarin etkisi %21,42, viskozitenin etkisi %13,45, tanecikliligin etkisi
%11,76, suda kalma siiresinin etkisi %2,02 ve havadaki nemin etkisi %1,52 olarak
bulunmustur. Ornek kivrilmasina ise kompozisyonun homojenligi %35,72, kalinligin
homojenligi %35,72, kurutmanin homojenligi %24,64 ve biiziilme yapisinin
homojenligi %9,83 etki etmektedir. Dolayisiyla seramikte kusurlara yol ag¢an en
onemli faktor boyutsal genlesme iken boyutsal genlesmeye yol agan en 6nemli faktor

pisirme sicaklig1 olarak bulunmustur.

Seramigin endiistriyel kullanimda aginmasinin tahmini konusunda gerceklestirilen bir
baska ¢alismada Evans ve Marshal (1980), yanal ¢atlaklarin ilerleyisini kullanarak
bir esitlik gelistirmislerdir. Kim vd. (1986), temas ciddiyet endeksini ortaya atmislar
ve farkli temas ciddiyeti altindaki asinma modlarin1 tanimlayarak malzemenin yiizey
saglamlig1 ve uygulanan strese dayali kirilma yatkinliginin tahmin edilebilecegini
ifade etmislerdir. Wang ve Hsu’nun (1996) gerilme catlak modeli ise ¢atlama
mekanizmalarinin olusmasina yogunlasarak seramik asinmasini agiklamaktadir.
Burada enerji dengesine dayanan bir konsept kullanilmaktadir ve asinma esitliki
buradan ¢ikarilmaktadir. Ting ve Winder (1989), termokimyasal bir model ortaya
2



atarak siirtinmeden kaynaklanan termal stresleri de toplam stresin hesaplanmasinda
kullanmayr 6nermiglerdir. Kong ve Ashby (1992), seramik asmmasinin
tanimlanmasinda hem yigm  sicakligmin  hem de parlama sicakliginin
degerlendirilmesini  onermislerdir. Hsu ve Chen (2004), seramik asinmasini
seramigin mikroyapisi, tanecik sekli ve biyiikligi, tanecik sinir giigliliigii ve

operasyon kosullarinin karmasik bir fonksiyonu olarak tanimlanmastir.

Literatiirdeki ¢alismalara bakildiginda, modelleme c¢alismalarinin 6nemli bir
boliimiiniin seramiklerin kullanim siiresince asinmalarini veya kullanim 6mri gibi
parametrelerini  tahmin etmeye c¢alistigi goriilmektedir. Endiistriyel seramik
tiretiminde ¢esitli bozulma parametrelerini degerlendiren ¢alismalar da gézlenmistir.
Literatiirde seramik kusurlarini1 konu alan galismalar arasinda sadece Jin vd. (2017)
Seramik kabugunda deformasyonu konu alan ve Bayes aglar1 kullanan bir ¢alisma
gerceklestirmiglerdir. Ancak, s6z konusu ¢alismada yap1 seramigi degil endiistriyel
seramikler ele alinmistir. Bu nedenle tez galismasi, yap1 seramigi alaninda ve yap1
seramiklerinde rastlanan kusurlarin incelenmesinde Bayes aglari yaklagiminin
kullanildig1 ilk calisma olma o6zelligini tasimaktadir. Calismanin materyal ve
metotlar bolimiiniin ilk kisimlarinda olasilik, belirsizlik, Bayes teoremi ve Bayes
aglart konularindaki tanimlara yer verilerek bu kavramlarin agiklamasi yapilmistir.
Daha sonra Bayes ag yapisinin belirlenmesi konusunda bilgiler verilmistir. Bu
boliimde son olarak Bayes aglari ile analiz konusu agiklanmigtir. Calismanin tigiincii
boliimii olan bulgular ve tartisma boliimiinde elde edilen Bayes agi sunulmus ve
yorumlari yapilmigtir. Dordiincii ve son bolimde ise elde edilen sonuglar verilmis,

oneriler yapilmistir.



2. MATERYAL VE METOTLAR

2.1 Olasilik ve Bayes Teoremi

Olasilik, en genel kapsamda, olabilirlik ya da sansin bir dlgiisii olarak tanimlanabilir.
Bilimsel baglamda olasilik, bu olgiiniin sayisal olarak gosterilmesi ile ilgilenir.
Olasilik teorisi kapsaminda olasiligin ii¢ degisik tanimini1 yapmak miimkiindiir. Teori
kapsamindaki tanimlardan birincisi klasik olasiliktir. Bu yaklasima goére bir olayin n
adet olas1 sonucu var ise bu olas1 sonuglar arasinda m adet olay1 sembolize eden A
olaymin gergeklesme olasiligi m/n olarak gosterilebilir. Klasik olasilik tanimu,
sonuclarin  sayisinin  bilinmedigi durumlarda kullanilamamas: gibi birtakim
yetersizliklere sahiptir. Bu noktada deneysel olasilik ortaya ¢ikmistir. Deneysel
olasilikta S 6rneklem uzay1 igerisinde bir A olayinin olasiligi, sonsuz biiyiikliikte bir
n sayist kadar tekrar edilen denemelerde m kere A’nin gergeklestigi varsayilarak m/n
olayinin n sonsuza giderken aldig1 deger olarak tanimlanmistir. Bu tanim isabetli
sonu¢ verse de, yetersiz kaldigi alan, bazi olaylarin denemesinin yapilmasinin
imkansizhigidir. Bu iki yaklagimin yetersizligi cagdas olasilik yaklagimini ortaya
cikarmistir. Kolmogorov (1933) tarafindan ortaya atilan bu yaklasima gore olasilik

fonksiyonu dort aksiyom ile ifade edilmistir.

1. A, 6rneklem uzay S’de tanimlanmis herhangi bir olaydir. ’nin olasilig: Esitlik

(2.1)’deki gibi eksi deger almayan bir reel sayidir.

()

[\

0 (2.2)
2. Bu aksiyom esitlik (2.2)’deki gibidir.

()=0 (2.2)
3. Siizerinde ve |, Esitlik 2.5’teki gibi iki ayrik olaydir

n =9¢ (2.3)

Bu durumda Esitlik (2.4)’deki durum olusur.
4



(v )= (0J)+ () (2.4)

4. A1, A2, .....olaylart  Orneklem uzayindadir. Her i#j i¢in asagida verilen kosul

saglaniyor ise

n =4¢ (2.5)
bu durumda Esitlik (2.6)’daki iliski olusacaktir.
(Ut ) =22 (A (2.6)

Bu noktada belirsizlik kavraminin da tanimlanmasi 6nem tasimaktadir. Belirsizlik,
insanlarin g¢evresinde gergeklesen birgok olayda bulunan bir kavramdir. Kagan’a
(1972) gore belirsizlik, bilissel yapilarin kendi aralarinda, bilis ile tecriibe arasinda
veya bilis ve davranis arasinda yasanan uyumsuzluktur. Humphreys ve Berkeley
(1985) tarafindan 6ne siiriilen tanimda ise belirsizligin degiskenler arasinda kurulu
olan iliskiye dair degerlendirme zorlugu oldugu ifade edilmistir. Bu iligkiler davranig
ve durum, durum ve durum, durum ve sonu¢ gibi iliskilerde veya karar alma
stirecinde goriilebilmektedir. Literatiirde belirsizlik bir¢ok farkli yazar tarafindan
farkli sekillerde tanimlanmistir. Belirsizligi, siiphe veya 6ngoriinlin imkansizligina
dayandiran tanimlar da mevcuttur. Ornegin Knobloch ve Solomon’a (1999) gore
belirsizlik, kisilerin birbirleriyle girdikleri etkilesimde duyduklar1 siiphedir.
Gudykunst’a (1993) gore ise, bireylerin digerlerinin veya kendilerinin davraniglar
konusunda 6ngorii kuramamasi veya bu davraniglara anlam verememesi belirsizliktir.
Bolstad’a (2004) gore ise, belirsiz olaylarin tahmin edilebilmesi mantikli

degerlendirmelere bagvurulmasi ile miimkiindiir.

Bir olayin gerceklesme olasiliginin baska bir olayin gergeklesme olasiligindan nasil
etkilendiginin bilinmesi, olayin tahmini agisindan énemlidir. Bu durum da kosullu
olasilik kavramini ortaya ¢ikarmistir. Bir ~ olaymin gergeklesmesinin bir  olayim
etkilemesi konusundaki kosullu olasilik iliskisi, Esitlik (2.7) ile ifade edilir.

__(n)
(1)=-"5 @27)



Eger ve bagimsiz olaylar ise kosullu olasilik iligkisi Esitlik (2.8)’deki gibi olur.

()= () (2.8)

Budurumda olaymin gergeklesmesi  olaymin ger¢eklesmesini etkilemez.

Thomas Bayes’in (1763) gelistirmis oldugu “Bayes Teoremi” bir olasilik teoremi
olma 6zelligini tasimaktadir. Bayes teoremi olarak bilinen formiil Esitlik (2.9)’da

Ozetle verilmistir.

= 8 (2.9)

Esitlik (2.9), Esitlik (2.7)’de verilen kosullu olasilik esitligine dayali olarak yeniden

yazilirsa,

- (n)
CID: a5t ers (2.10)

halini alir. Carpim kurali uyarinca sirastyla Esitlik (2.11) ve (2.12) elde edilir.
(n)=001)C0C) (2.11)
ve
(. M= (N0 212
Dolayisiyla iki olay i¢in Bayes Teoremi esitligi asagidaki yapida elde edilir.

(1) = P(IIPO)
C1IPO+(TH)O

(2.13)

Bayes teoreminin genel esitligi ise asagidaki bi¢cimde verilebilir.




2.2 Bayes Aglar

Literatiirde “Bayes Inan¢ Aglar1” veya “Inan¢ Aglar1” olarak da adlandirilan Bayes
aglarinin ana fikrini, degiskenlerin birbirlerine gore kosullu olasilik iligkilerini
grafiksel bir modele yansitmak olusturmaktadir. Bayes aglari ilk kez Pearl (1985)
tarafindan ortaya atilmistir. Bayes aglarinin grafiksel ve olasiliksal olmak tizere iki
ana yapis1 vardir. Bayes aglarinin grafiksel yapisi, Yonlendirilmis Dongiisiiz
Diyagram (Directed  Acyclic ~ Graph - DAG) adi verilen bir gorsel yapiya
dayanmaktadir. Bir DAG diigiimler (node) ve onlari birbirlerine baglayan
yonlendirilmis  oklardan (edge) olusur. Diigimler degiskenleri, oklar ise
degiskenlerin aralarindaki kosullu olasiliksal baglantilar1 gosterir. Bayes aglarinda
kosullu bagimlilik iliskilerinin tahmini, kosullu olasilik tablolarinin (Conditional
Probability Tables — CPT) olusturulmas: ile gergeklestirilir.  Kosullu olasilik

tablolari, Bayes aglarinin olasiliksal kismini olusturur (Seving, 2018).

DAG grafik yapisinin dongiisiiz olarak adlandirilmasini saglayan ozellik, nedensel
iliskinin oklar sonucunda basladigi yere donmemesi gerekliliginden kaynaklanir. Bu
nedenden dolay1 DAG yapisindaki grafikte herhangi bir diigiimden ¢ikan okun
izledigi rota takip edildiginde tekrar ayni diigiime donmek miimkiin degildir. Bayes
aglarmin DAG yapisinda kurulmalarinin sebebi, DAG yapisinin dongiisiizliik
ozelliginin degiskenler arasindaki etkilesimlerin gdsteriminin yapilabilmesini
saglamasidir. Bunun yani sira, diigiimler tarafindan gosterilmekte olan degiskenlerin
durumlartyla ilgili olasilik tablolar1 da modelin kapsaminda yer alir. Bayes aglarinda
aralarinda yonlendirilmis bir ok (edge) bulunan iki diigiimden okun ¢iktig1 diigim,
okun vardig: diigimiin ebeveyn diigiimii olarak adlandirilmaktadir. Ayn1 sekilde,
okun vardigi digim de okun g¢iktigr digimiin ¢ocuk digimii olarak
nitelendirilmektedir. Higbir ebeveyn diigiime sahip olmayan diigiimlere kok diigiim,

hi¢bir ¢ocuk diigiime sahip olmayan diigiimlere ise yaprak diigiim adi1 verilmektedir.

Bayes aglari literatiirde oldukga ¢esitli kullanim alanina sahiptirler. Ha ve Seong’un

(2004) calismasinda belirsizlik dereceleri birbirlerinden farkli olan bir¢ok veriyi
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biinyesinde bulunduran ortamlarda verilerin matematiksel birlestirilmesi i¢in Bayes
aglar1 kullaniminin uygun oldugu yorumu yapilmaktadir. Lauria ve Duchessi (2006),
Bayes aglarinin kullanim alanlar1 hakkinda yaptiklari genel incelemenin sonucunda,
bu yontemin getirdigi en énemli firsatin belirsizligin yogun oldugu durumlarda bir
akil yliritme imkan1 sunmak oldugunu belirtmislerdir. Seving (2018), Bayes aglarini
bankacilikta bireysel kredi tahsis kararlari i¢in kullanmistir. Calismada kredi
basvurusu yapan tiiketicilerin basvurduklar1 kredi tipi, ¢alistiklar1 sektor, yas, yan
gelir gibi 6zellikleri baglaminda kabul veya ret cevabi alma olasiliklar1 Bayes aglar
ile analiz edilmistir. Henriksen ve Barlebo (2008), bir¢ok etki ve sebep-sonug iliskisi
iceren ancak bu iligkilerin tam bilinmedigi veya eksik bilindigi karmasik
problemlerin ¢6ziimiinde Bayes aglarinin iyi sonu¢ verdigini ifade etmislerdir.
Trucco vd. (2008), risk analizi konusunda Bayes aglarinin kullaniminin giderek
popiilerlik kazandigini ifade etmektedirler. Chiang ve Che (2010), Bayes aglarinin
kullaniminin olast oldugu diger bir konunun gelistirilen yeni {irinlerin piyasaya
stirtildiiklerinde  karsilasacaklart ¢esitli risklerin iiriin piyasaya siiriilmeden
ongoriilebilmesi oldugunu agiklamislardir. Ozetle, bir alanda belirsizlik yogunsa
Bayes aglar1 0 ortama uygundur.

Bayes aglar1 yazilimlarin kalitesinin tahmininde de kullanilmaktadir. Yazilimin ne
kadar hatali calistigi ve maddi a¢idan ne kadar verimli oldugu bu sayede
degerlendirilebilmektedir. Bu tiir bir uygulamaya 6rnek olarak Lu vd.’nin (2009),
demiryollarinda bilegsen gilivenligi, c¢alisma riski ve sigorta riskleri, tiiketici
elektronigi sektoriinde kullanilan yazilimlarin hata olasiliki ve hava trafigindeki risk
analizleri konulu calismasi1 gosterilebilir. Glivenilirlik analizlerinde Bayes aglari
yonteminin niceliksel prosediirler ile giivenilirlik yapisi bulmaya yatkin yapisindan
yararlanilmaktadir. Ornegin bir bilesenin bozulmasindan etkilenen ¢evresel
kosullarin analizini konu alan Langseth ve Portinale'in (2007) ¢alismasinda Bayes
aglart kullanilmistir ve bu konuda Bayes aglarmin esneklik o6zelliginin o6zellikle

onemli oldugunun alt1 ¢izilmistir.

Bayes aginin kurulumunda ilk adim, kullanilacak yaklasimin belirlenmesidir. Veri
toplama, ag kurulumu ve agin degerlendirilmesi gibi adimlar bu karardan sonra
gelecektir. Bayes aglarinda ag yapisinin kurulmasinda iki yaklasim bulunmaktadir.

Birinci yaklasim uzmanlarin goriislerine dayanmaktadir. Bu goriisler 1s1ginda hem
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degiskenler arasindaki iliskiler belirlenir hem de bu iliskilerin hangi yénde oldugu
sorusuna cevap aranir. Bu yaklasim sonucunda kurulmakta olan ebeveyn-¢ocuk
iligskileri neden-sonug iliskisi kapsamindadir; dolayisiyla bu aglar “Nedensel Bayes
Aglar1” olarak adlandirilirlar. ikinci yaklasima gore ise ag yapisinin olusturulmasi
eldeki veri setine uygulanan cesitli algoritmalar ile gergeklestirilmektedir. Bu sayede
agm yapisi makine ogrenmesine dayali olusturulur. Makine 6grenmesine dayali
algoritmalarla olusturulmus Bayes aglarinda oklarin yonleri neden-sonug iliskisini
degil olasiliksal bagimhilig: ifade etmektedir. Bu tiir aglar “Yap1 Ogrenmeye Dayali

Bayes Aglar1” olarak adlandirilirlar.

2.3 Nedensel Bayes Aglari

“Nedensel Bayes Aglar1” uzman goriisleri ¢ergevesinde kurulan aglardir. Bu yapi,
degiskenler arasinda kurulan neden-sonug iligkilerinin gorsel ifadesine olanak
saglamasi agisindan avantajlidir. Bu sayede kurulmus olan agda goézlemler
yapilabilmekte, ag tizerinde kurulan senaryolar ve yapilan analizler bu nedensellik
cergevesinde sonug vererek daha agiklayici olmaktadir. Cinicioglu vd.’nin (2015)
caligmasinda nedensel Bayes aglarinin veri setine dayali Bayes aglarina gore tahmin

kapasitesinin daha diisiik oldugu bulunmustur.

Bazi durumlarda tahmin kapasitesi arasindaki farklar ¢ok asir1 olmaz ve bu
kapasiteden feragat edilerek daha anlasilir bir analiz sonucuna ulasilabilmesi i¢in
nedensel Bayes aglar: tercih edilir. Bu durum Bayes aglarinin uygulanacag alana da
bagl olmaktadir. Ornegin pazarlama konusunda nedensel Bayes aglarinin kullanimi
tercih edilmeyecektir; zira eldeki veri setleri ¢ok zengin, kolay ulasilabilir ve etkili
olmaktadir. Metot segilirken ¢ok Onemli bir diger faktor ise degisken miktar
olmaktadir. Degisken sayisi arttik¢a kurulmasi gereken iliskilerin sayisi ¢ok daha
yiksek olasilikda artmaktadir. Boyle bir durumda nedensel Bayes aglarinin
uygulanmas1 son derece giictiir. Ancak eger degisken sayisi indirgenerek model
sadelestirilebiliyorsa nedensel Bayes aglar1 uygulanabilir. Brooker (2011), eger bir

nedensel Bayes aglari uygulamasinda karar kilindiysa, ilk adimin uzmanlarin



tanimlanmas1 ve bu uzmanlarin iliski belirlemede kullanacagi metotlarin belirlenmesi

oldugunu ifade etmistir.

Cinicioglu vd. (2015), olusturduklar1 nedensel Bayes aglari ile bu tip bir yontemin
ana formatim1 gostermislerdir. Buna gore nedensel Bayes aglari kullanilirken
oncelikle bagvurulan uzman goriisii yardimi bir veri setinde hangi degiskenlerin konu
ile ilgili oldugu belirlenir. Ornegin biiyiik miktarda degisken bir araya getirilerek
katilimc1 uzmanlardan bu degiskenlerin her birinin konu i¢in ne kadar 6nemli oldugu
konusunda 10 iizerinden puan vermeleri istenir. Daha sonra, kirilma noktasi olarak
belirlenen bir puanin stiinde kalan degiskenler modele katilir. Bunun ardindan gelen
adim, degiskenlerin hangileri arasinda nedensellik iliskisi oldugunun bulunmasidir.
Bu asamada da uzmanlarin goriislerine bagvurulur. Bu sayede ebeveyn-¢ocuk
iliskileri Kkurulur. Degiskenler arasinda kurulacak olan aglar konusunda, hangi
degiskenin kag adet ebeveyn veya ¢ocuk iliskisi kuracagi konusunda herhangi bir
sinirlama bulunmamaktadir. Yalnizca Bayes aglarinin dongiisiiz olmasi, yani oklarin
izledigi yolun en bastaki degiskene déonemeyecegi 6zelligi saglanmalidir. Nedensel
Bayes aglarinda degiskenlerin kosullu olasilik dagilimlari biliniyorsa veya bu
baglamda tahminler yapilmigsa hem grafiksel hem olasiliksal yapi1 kurularak ag
gozlem ve c¢ikarima agik hale getirilebilmektedir. Bir diger ¢6ziim ise olasiliksal yapi
kurulmast i¢in veri setinin kullanilmasidir. Bu yaklagim hakkinda ayrimntili bilgi takip

eden kisimda sunulmustur.

2.4 Bayes Aglarinda Ogrenme Siireci

Bayes aglarmin veri setinden o6grenilmesinde yazilimlar kullanilmaktadir. Bu
yazilimlar yap1 6grenme olarak adlandirilan siireci gergeklestirirler. Cinicioglu vd.
(2015), bu yaklasimin tahmin giiciiniin nedensel Bayes aglarina gore daha yiiksek
olmasinin beklendigini ifade etmislerdir. Bayes aglarinin veri setinden 6grenilmesi
konusunda birgok yontem bulunmaktadir. Bayes aglari i¢in veri setinden 6grenme
yontemleri ti¢ ana baslik altinda incelenebilir. Bu basliklar: skor bazli yontemler,

kisitlama bazli yontemler ve hibrit yontemlerdir.
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2.4.1 Skor bazh yontemler

Bayes ag yapilarim1 6grenmede en popiiler yontemlerden biri skor bazli yontemlerdir.
Bu yontemler birer sezgisel optimizasyon algoritmasidir ve ag yapilarmi K2,
Bayesian Dirichlet likelihood-equivalence (BDe), Akaike Information Criterion
(AIC), Bayesian Information Criterion (BIC) gibi bir skorlama fonksiyonlarina gére
siralar ve en yiiksek skora sahip ag yapisini benimser. Bu sayede biitiin aday ag
yapilar1 degerlendirilmis ve eldeki 6rnek verilere en iyi uyan yapi belirlenmis olur.
Skor bazli yontemlerde kullanilan kriterler verilerin siirekli veya kategorik olduguna
gore degismektedir. Ornegin siirekli veriler icin BGe, kategorik veriler i¢in ise BDe
kullanim1 tercih edilmektedir. Lin’in (2012) gosterimine goére, bu algoritma,
isminden de goriilebildigi tizere arama ve skorlama olmak iizere iki prosediirden
olusmaktadir. Oncelikle farkli aglar1 degerlendirmeyi olanakl kilacak bir skorlama
fonksiyonu tanimlanmaktadir. Ardindan olasi ag yapilar1 iizerinde uygulanan bir
arama stratejisi ile en yiiksek skorlu olan bulunarak optimizasyon yapilmaktadir. Bu

iki siire¢ agsagidaki alt bagliklarda incelenmistir.
2.4.1.1 Skorlama fonksiyonlar

Ara ve skorla yontemleri aday yapilar ortaya atar ve onlar1 bir skorlama
fonksiyonuna dayanarak degerlendirir. Bu fonksiyon Bayes aginin data setini ne
kadar iyi temsil ettigini 6l¢er. Dolayistyla bir skorlama fonksiyonu, ag yapisinin
eldeki verilere ne kadar iyi uydugunu 6lgmelidir. Bunun yani sira karmasik yapilari
reddetme egilimi de olmasi gerekmektedir zira daha basit yapilarda ¢ikarsamalar
daha izlenebilir olmaktadir. Skorlama fonksiyonlar1 genel hatlariyla iki kategoriye
ayrilabilirler. Bu kategoriler Bayes skorlama fonksiyonlar ile bilgi teorik skorlama

fonksiyonlaridir ve bu iki fonksiyon asagida agiklanmistir.

Bayes skoru yukaridaki kriteri saglayan fonksiyonlardan bir tanesidir. Carvalho’nun
(2009) aciklamasina gore, isimli bir yap1 varsayilirsa, bunun skoru Esitlik
(2.15)’deki gibi olur.

()= () (2.15)
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Bu diger bir deyisle eldeki veri setine dayanan olasiliktir. Bayes kuralina dayanarak
bu hesaplama Esitlik 2.16’daki hali alir.

_ 170
(1)=-"2 (2.16)

Burada payda ele alinan yapiya bagli olmayan bir normalize edici faktordiir. Skor
bazli yaklasimin hedefi her aday Bayes agina atanan skoru maksimize etmektir.
Heckerman (1995), Esitlik (2.16)'nin paydasinin  ifadesine bagli olmamasindan
dolayi, bu hedefe sadece pay kismi maksimize edilerek ulasilabilecegini ifade
etmektedir. Bayes skoru Esitlik (2.17)’deki gibi hesaplanr.

()= C1)+ () (2.17)

Cooper ve Herskovits (1992), K2 skorunu ortaya atmiglardir ve K2 algoritmasi,
Bayes ag yapisini1 6grenmeyi amaglayan ilk algoritmalardan biridir. K2 skoru girdi
olarak bir diigiim siras1 ve maksimum derece gerektirmektedir. Zhang vd.’ye (2000)
gore bir algoritma igin aggdzlii ¢alismak her bir safhada yerel maksimuma ulasarak
global maksimumu tahmin etmeye ¢alismak anlamina gelmektedir. Her bir diigiim
icin K2 algoritmas1 a¢go6zli sekilde calisir ve aile skorunda en biiyiik artis1 verecek
ebeveyn diugimi ekler. Eklenecek diigiim ile ag ailesinin skorunun maksimize
edilmesi amaglanir. Eger eklenecek higbir ebeveyn skoru arttirmayacaksa veya en

biiyiik ebeveyn sayisina ulasildiysa algoritma bir sonraki diigiime ebeveyn se¢meye
geger.

Bayesian skorlama fonksiyonlar1 kategorisindeki diger bir skor ise olabilirlik-
esdegerlige dayali Bayesian Dirichlet (BD) skorudur. Ik kez Heckerman vd. (1995)
tarafindan ortaya atilan bu skorun ¢ikariminda olabilirlik esdegerlik ve yap1 olasiligi
tizerinde ek varsayimlar kullanilir. Gésterim Bayesian Dirichlet (BD) gosterimi ile

aynidir.

Ikinci skorlama kategorisi olan bilgi teorik skorlama fonksiyonlarini sikistirmaya
dayanmaktadir.  Carvalho’nun  (2009) gosterimine  gore, “G”  seklinde
tanimlanabilecek bir Bayes aginin skoru, ’den gelen optimal kod tarafindan data
( ) tizerinde basarilabilecek sikistirmaya baghdir. Griinwald (2007), minimum

tanimlama uzunlugunun (Minimum Description Length — MDL), basit Bayes aglarini
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karmasik olanlara tercih etmekte oldugunu belirtmektedir. Bu durum, LL log-
likelihood skoru ve N datadaki asama sayis1 olmak tizere, asagidaki Esitlik (2.18)’te

gosterilmistir.
(1l )= (1)-1logl )| | (2.18)
MDL skorlama fonksiyonunun genel yapis1 Esitlik (2.19)’da gériilebilir.

clr)= €)= CIll (2.19)

Burada ( ), negatif olamayan bir cezalandirma fonksiyonudur. ( ) I’e esit
oldugunda Esitlik (2.20) olarak verilen, Akaike bilgi kriteri (Akaike Information
Criterion - AIC) adi verilen fonksiyon elde edilir (Akaike, 1973).

Cl)y= CIl)-1] (2.20)

Carvalho (2009), AIC’nin yani sira Schwarz'in (1978) ortaya attig1 Bayes bilgi kriteri
(Bayesian Information Criterion - BIC) skorunun da bulundugunun altin1 ¢izmistir.
Bu skor MDL skoru ile benzerlik gostermektedir. Ayrica () = 0 alindiginda ise
LL skoru elde edilmektedir. Bayes bilgi kriteri sonlu sayida modeller arasindan
model se¢imi igin bir kriterdir. BIC skoru en yiiksek olan model tercih edilecektir.
BIC’in gosterimi Esitlik (2.21)’deki gibidir.

~

—In() -21In() (2.21)

Genel itibariyle, verimliligin optimum olabilmesi i¢in skorlama fonksiyonlariin agin
yapist lzerinde ayrilabilir olmalart gerekmektedir. Bu durum, yerel arama
metotlarina dayali algoritmalarinin kullanimini arttirmistir ve bu algoritmalar verimli
caligmaktadirlar. Ayrica Chickering (2002), 6grenme algoritmalart ag yapilarinin
esdegerlik smift (equivalence class) kapsaminda arama yaptiginda, skorlama
fonksiyonlarmin da esdegerlik (equivalence) o6zelligi tasimak zorunda oldugunu
belirtmektedir. Bu durumda esdeger aglar esit skorlu olmaktadir. Bayes skorlarina
ornek olarak K2 ve BD, bilgi teorik skorlarina 6rnek olarak ise AIC ve BIC/MDL

verilebilir.
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2.4.1.2 Yapu iizerinde arama metotlari

Bayes aglarin1 6grenme basit bir siire¢ degildir. Cooper (1990), genel bir Bayes
agidaki ¢ikarsamanin NP-zor bir problem oldugunu géstermistir. Yani herhangi bir
algoritma ile bu problemin optimal sonucuna ulasilmasi miimkiin degildir.
Cooper’dan sonra Dagum ve Luby (1993), yaklasik bir sonu¢ bulmanin dahi NP-zor
oldugunu gostermistir. Bayes aglarinin 6grenilmesinde belli bir arama alani iizerinde
skorlama olgiitleri optimizasyonu kullanilarak sezgisel arama gergeklestirilir. Yap1
tizerinde arama alaninda uygulanabilen {i¢ arama algoritmasi bulunmaktadir; aggozlii

arama algoritmalar1, genetik algoritmalar ve benzetimli tavlama algoritmalaridir.

Heckerman vd.’nin (1995) tepe tirmanma (hill-climbing) algoritmasi, yinelemeli bir
sekilde ag1 gelistirmeyi esas almaktadir. Bunun basarilabilmesi ekleme, ¢ikarma veya
kenarin ters gevrilmesi gibi modifikasyonlar yoluyla saglanmaktadir. Carvalho
(2009), aramanin bos, dolu veya rastgele bir agdan baslatilmas1 gerektigini ifade
etmektedir. Bir yonlendirilmis dongilisiiz diyagramin alandaki komsulugu bu
diyagrama bir operator uygulanarak ulasilabilecek biitiin yonlendirilmis dongiisiiz
diyagramlar olarak tanimlanmaktadir. Arama operatorleri ise kenar ekleme, kenar
silme ve kenari tersine g¢evirme gibi uygulamalardir. Bu siirecte hi¢ dongii
tiretilmediyse buna legal modifikasyon denmektedir. Algoritma her bir iterasyonda
skordaki (delta score) degisimi biitiin legal modifikasyonlar i¢in hesaplar ve en
yiiksek pozitif delta score’a sahip legal modifikasyonu alir. Siireg, agin alanindaki
(scope) higbir degisimin skorda artisa yol agmadigi nokta olan yerel maksimuma
ulagildiginda durmaktadir. Russell ve Norvig (2016), bu 6grenme yaklagiminin
kaynaklart verimli kullandigin1 ve optimal sonuca ulasamasa bile iyi sonuglar
verdigini belirtmislerdir. Ozellikle hill-climbing algoritmalari popiiler algoritmalardir
ve Tsamardinos vd. nin (2006) ¢alismalarinda gosterildigi lizere, bilgisayar kaynagi
kullanim1 ve alinan sonuglar beraber degerlendirildiginde bu algoritmalar son derece
verimlidir. Russell ve Norvig (2016), bu metodun yetersiz kaldigi noktanin 6grenilen
maksimum noktalarinin global degil yerel maksimum noktalar1 olma ihtimali
oldugunu ifade etmektedir. Yerel maksimum noktalarina, tepelere veya platolara
ulasan algoritma, dogru sonucu veremeden c¢alismay1 durdurmaktadir. Bu sorunun

¢oziimii i¢in hill-climbing’e rastgele yeniden baslatmalar veya tabu aramasi gibi ek
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prosediirler eklenmesi 6nerilmistir. Ilkinde yerel maksimumda sikisildiginda bazi
rastgele adimlar atilir ve tirmanmaya devam edilir. Ikincisinde ise belli bir sayidaki

yeni atilmig adimlarin listesi tutulur ve bu adimlara tekrar gidilmez.

Bayes aglarinda kullanilan ikinci yap1 tizerinde arama algoritmasi ise ilk kez Holland
(1975) tarafindan gelistirilen genetik algoritmalardir. Genetik algoritmalar dogal
evrim siirecini simiile ederler. Larranaga vd. (1997), bu algoritmalar1 yinelemeli
(iteratif) calisarak en “fit”, yani evrimsel olarak en gii¢clii modeli se¢en ve ayni
zamanda model ozelliklerinin melezlesmesine de yer veren modeller olarak
Ozetlemiglerdir. Bu tip modellerde arama alaninin kesfedilmesi c¢aprazlama ve
mutasyon operatorleri ile basarilir. Scutari’nin (2014) belirttigi tizere, ¢aprazlamada

iki agin yapilari birlestirilirken mutasyonda ise rastgele degisiklikler yapilmaktadir

Genetik algoritmada parametreler genlerdir ve parametrelerin  birlesiminden
kromozomlar elde edilmektedir. Akkog¢’un (2012) calismasinda bir genetik
algoritmanin olusturulmasindaki tipik isleyis goriilebilir. Buna gore bir genetik
algoritmanin ¢alismasinda ilk adim baslangi¢ popiilasyonunun iiretilmesidir. Bunun
ardindan yapilan ise popiilasyondaki kromozomlarin uygunluk degerlerinin
hesaplanmasidir. Elde edilen uygunluklar uyarinca yeni popiilasyon iretilir.
Caprazlama ve mutasyon operatorleri bu adimdan sonra kullanilmaya baglanir. Bu
islemler maksimum iterasyona ulasilana kadar devam eder. Maksimum iterasyon
durumunda son popiilasyon kapsamindaki en iyi ¢6ziimler alinir. Maksimum
iterasyona ulasilmadiysa yeniden uygunluk degerleri hesaplanir ve ikinci adima geri

donilur.

Bayes aglar i¢in yapi lizerinde arama algoritmalarinin {igilinciisii ise Benzetimli
tavlama (simulated annealing) algoritmalaridir. Van Laarhoven ve Aarts (1987) bu
algoritmalarin isleyisini olasiliksal bir yerel arama gergeklestirilmesi ve agin skorunu
arttiran degisikliklerin her zaman kabul edilirken agin skorunu disiiren degisikliklere
skor diististi ile ters olasiliktili bir olasiliga dayanarak izin verilmesi olarak
Ozetlemistir. Benzetimli tavlama algoritmalarinin ismi metal sanayiinde uygulanan
fizikokimyasal bir prosediir olan tavlama isleminden esinlenmistir. Soke ve Bingiil
(2005) bu islemi bir metalin kristallesme noktasina gelinceye kadar 1sitilmasi ve
ardindan yavas yavas sogutulmasi olarak aciklamaktadirlar. Tavlama kristallesme
sonucunu getirir ve bu sayede metalin mekanik o6zellikleri iyilestirilmis olur.
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Hedeflenen bu degisiklikler metaldeki kii¢lik pargaciklarin yeni enerji durumlarina
uyum saglamalaridir. Bu sayede stres azalir, dayaniklilik ve yumusaklik artar, yapisal

degisiklikler elde edilir.

Masri vd. (1999), tavlama siirecini iki adim seklinde ele almiglardir. Birinci asamada
metal belli bir sicakliga kadar 1sitilir. Ikinci asamada ise 0 sicaklikta tutulur ve
sogutulur. Yiiksek sicakliga ulasan metal enerjik ve serbest hale gelir. Sogutma
durumunda ise pargaciklar enerjilerini kaybedeceklerdir. Yavas yavas uygulanan bu
sogutma isleminde parcaciklar devamli yeni dengelerini bulurlar. Kirkpatrick vd.
(1983), tavlamada kritik 6nem tasiyan mevzuyu sogutmanin gerekenden hizli
yapilmamasi olarak ifade etmektedirler. Bu durumda parcaciklar sogurken dengeye

gelemez ve bozuk sekiller veya ¢atlaklara varan olumsuz durumlar meydana gelir

Benzetilmis Tavlama Algoritmasi, yukarida anlatilan fiziksel prosediiriin
kombinatoryel optimizasyon problemlerine uygulanmasiyla ortaya ¢ikmustir. Bu
modelde amag, ¢ok degiskenli fonksiyonlarda maksimum ve minimum degerlerin
bulunmasidir. Ayrica ¢ok sayida yerel minimum degeri olan dogrusal olmayan
fonksiyonlarin minimum degerinin bulunmasi i¢in de kullanilir. Soke ve Bingiil
(2005), bu yontemi uygularken aramaya rastgele bir ¢éziimden yola ¢ikarak
baslamislardir. Fiziksel sistem izdiisiimiinde bu metalin herhangi bir durumudur. Bu
durum metalin biinyesindeki molekiillerin herhangi bir durumda bulunmasi anlamina
gelmektedir. Ardindan 6nceden belirli bir komsuluk hareketi ile yakin bir ¢dziime
gidilmistir. Bu yeni ¢6ziimiin getirdigi maliyet degisimi hesaplanir. Eger maliyet
yeni ¢oziimde azalmigsa eldeki ¢oziimiin yerine yeni ¢6ziim koyulur. Eger maliyet
azalmamigsa yeni ¢oziimiin kabul edilmesi bir olasilik hesabina baghidir. Belli bir i¢
doéngii parametresine gore yeni ¢oziim iiretme adimi tekrarlanir. I¢ dongii kosulu
saglandiginda ise sicaklik 6nceden belirlenmis bir ¢izelgeye gore azaltilir. Sicaklik
azaltildiginda dis dongii kosullarina bakilir ve islem dis dongii kosullar1 saglanana
kadar devam ettirilir. Sicaklik diistiikge yeni ¢oziimlerin kabul edilme ihtimali

azalacak ve sistem gittik¢e daha kararli yapiya ulagacaktir

2.4.2 Kisitlama bazh yontemler
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Bayes ag1 yapisim 6grenmede kullanilabilecek bir diger yol da kisitlamalarin
kullanilmasidir. Kisitlama bazli yontemlerin temellerini, nedensel grafik modeller
konusundaki ¢alismalar1 ve endiiktif nedensellik algoritmasina dayanarak, Verma ve
Pearl (1990) ortaya atmustir. Scutari’ye (2014) gore, bu sayede Bayes aglarmnin
yonlendirilmis dongiisiiz diyagramlarinin kosullu bagimsizlik testleri ile 6grenilmesi
konusunda bir ¢ergeve olusturulmustur. Bu ¢ergevede, genel kullanim goren testler
ayrik Bayes aglar i¢in kullanilan ortak bilgi testi (mutual information test) ve genel
Bayes aglar1 i¢in kullanilan Student’s t testidir. Scutari, kosullu bagimsizlik testleri
icin kullanilmas1 gereken birtakim varsayimlar bulundugunu belirtmis ve bu
varsayimlar1 s0yle siralamistir: Nedensel yeterlilik, nedensel Markov ve grafiksel

ayrilma ve olasiliksal bagimsizligin birbirlerini desteklemesi.

Liu ve Zhou (2017), kisitlama bazli yontemlerin genellikle tam bir grafik ile
basladigini ardindan ise kosullu bagimsizlik testleri uygulanarak olabildigince fazla
kenarin giderilmeye c¢alisildigini  belirtmiglerdir. Triantafillou’ya (2014) gore
kisitlama bazli yontemlerin iki dezavantaji bulunmaktadir. Birincisi uygulanma
stiresinin degisken sayisi ile birlikte iissel olarak artmasidir. Diger bir dezavantajlar
ise giivenilirliklerinin diisiik olmasidir; zira girdideki kiiciik degisimler Bayes aginin
yapisinda biiytik etkiler yaratabilir ve bagimsizlik testlerinde hatalara sebep olabilir.

Kisitlama bazli yontemlere 6rnek olarak Tsamardinos vd.’nin (2006) gelistirdigi
Max-Min Parents and Children (MMPC), Margaritis’in (2003) Grow Shrink (GS)
algoritmasi, Yaramakala ve Margaritis'in (2005) Fast Incremental Association
Markov Blanket (Fast-IAMB) algoritmasi, Tsamardinos vd. nin (2003) Inter-leaved
IAMB (Inter-IAMB) ve Spirtes ve Glymour’un (1991) Peter-Clark (PC) algoritmasi

verilebilir.

2.4.3 Hibrit yontemler

Bayes ag yapilarinda yap1 6grenme metotlarindan hibrit yontemler, kisitlama bazl
yontemler ile skor bazli yontemlerin Ozelliklerini Dbirlestirmektedir. Hibrit
yontemlerin ilk adim1 sinirlamadir ve bu adimda bagimsizlik testleri kullanilarak
Bayes aginin iskeleti olusturulur bu sayede arama alanini daraltilmis olur. Ikinci

adim ise maksimizasyondur ve arama ve skorlama (search-and-score) teknikleri

17



uygulanarak, baslangigtaki Bayes agmin skorunu optimize eden yonlendirilmis
dongiisiiz diyagram tespit edilir. Diinder vd. (2014), ilk adimda kullanilan sinirlama
bazli algoritmalar sayesinde maksimizasyon safhasinin kaynak harcamalarinin

azaltilmis oldugunu belirtmislerdir.

Literatiirde Bayes aglari i¢in gelistirilmis birgok hibrit yontem bulunmaktadir. Singh
ve Valtorta (1995), kosullu bagimsizlik testlerini entegre ederek diigiimler arasinda
siralama olusturmus ve Bayes skoru kullanarak ag yapilarini geri kazandirmiglardir.
Dash ve Druzdzel (1999) ise temel rafiklerin esdeger smiflarindan olusan alani
konvansiyonel sezgisel kisitlama-bazli algoritmalar kullanarak aradiktan sonra
Bayesian metrigiyle skorlama yapmaya dayanan bir yontem 6ne siirmiislerdir. Acid
ve De Campos (2001), celiskilere dayanan bir skorlama metrigi ve model
kompleksligi ve isabetliligine wvurgu yapan bir sezgisel arama stratejisi
gelistirmislerdir. Tsamardinos vd. (2006) bir Max-Min Hill-Climbing (MMHC)
algoritmas1 ortaya atmislardir; bu algoritma yerel 6grenmedeki ve kisitlama temelli
metotlar1 bir araya getirerek yonlendirilmemis bir ag olusturmakta ve ardindan
acgozli hill-climbing ile Bayes skoru aramasi yapmaktadir. Diinder vd. (2014),
saglik uygulamalarinda hibrit algoritmalarin performansi incelemislerdir. Calismada
ti¢ ayr1 kisitlama bazli ve iki ayri1 skor bazli algoritma hibrit algoritma yapisinda yer
almistir. Calisma ilk safha olan sinirlama safhasinda hangi kisitlama bazli
algoritmanin en basarili sonug verdigini incelemis ve bu algoritmay1t MMPC olarak
bulmustur. Liu ve Zhou’nun (2017) gelistirdikleri “Ayirma ve Birlestirme”
(Separation And Reunion - SAR) isimli hibrit metot, ayirma safhasinda
yonlendirilmemis bagimsizlik grafigini tam bir set diigiim i¢in ayristirmakta daha
sonra da birlestirme sathasinda skor bazli bir metot uygulayarak her altgizgeye denk
gelecek sekilde atanmis diigiimler igin kii¢iik yonlendirilmis dongiisiiz diyagrami

Ogrenir.

2.5 Bayes Aglar ile Analiz

Bir Bayes agi iki parcadan olugmaktadir. Bu parcalardan ilki bir yonlendirilmis

dongiisiiz diyagramdir. ikincisi ise kosullu olasilik tablosudur. Yénlendirilmis
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dongiisiiz diyagram diigiim ve oklardan olusmaktadir. Diigiimler degiskenlerdir,
oklar ise bagimliliklar1 gosterir. A olayindan B olayina giden bir ok iki olay
arasindaki dogrudan nedensel veya etkisel bir baglanti oldugunu gdosterir. Bir
yonlendirilmis dairesel diyagramda oklar ¢ember olusturamaz. Diigiim olasilik
tablolar1 bir digimiin kosullu olasiliklarinin kendi ebeveyn diigiimlerine goére
dagilimini1 gosteren tablolar olarak agiklanabilir. Bu sayede ebeveyn diigtimlerdeki
olaylar teker teker veya birden fazlasi ayni1 anda gergeklestiginde tablosu yapilan
olayin gerceklesme olasiliginin nasil etkilendigi goriilmektedir. Bir A digimi
ebeveynsiz yani kok diigiimse A’nin diigiim olasilik tablosunun kendi olasiligina esit

olacaktir

Jensen ve Nielsen’in (2007) de belirttigi gibi, Bayes aglar1 i¢in giigli algoritmalar,
degiskenlerin gozlemlenmis degerleri hakkindaki bilgileri grafige yayarak
incelenmemis degiskenler hakkindaki olasilik dagilimlarini revize etmeyi olanakli
kilmaktadirlar. Bu sayede Bayes aglarinda sik goriilen biyiik olasilik dagilimlari igin

Bayes Teoremi kullanilabilmektedir.

2.5.1 Deliller

Bir Bayes aginda bir digimiin gozlemlenmesi 0 aga delil girilmesi anlamina
gelmektedir. Fenton ve Neil’e gore (2013), Bayes agina girilebilecek iki tiir delil
bulunmaktadir. Delil tiplerinden birincisi kesin delildir (hard evidence). Kesin
deliller %100 gergektir ve 0 diigiim i¢in diger durumlara O olasilik atanmaktadir. Bir
degiskendeki kesin delillere 6rnekleme (instantiation) da denmektedir. Diger tiir delil
ise kesin olmayan delildir (soft evidence). Kesin olmayan deliller bir durumun
olasiligini arttirir ancak %100 kesin olarak arttirmaz. Fenton ve Neil (2013), ayrica
bir delil girildiginde Bayes aglarinin nasil davrandigini agiklamiglardir. Buna gore,
girilen delilleri kullanan Bayes aglari bu delillerin 1s18inda  caligsarak
gozlemlenmemis digimlerin  durumlarint  kosullu bagimsizlik varsayimlari

baglaminda giinceller.

2.5.2 Baglantilar
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Diigiimler arasindaki kosullu bagimsizlik varsayimlart {ig tipte olabilir; seri baglanti,

uzaksayan baglant1 ve yakinsayan baglanti.

2.5.2.1 Seri baglantilar

Seri baglant1 diiz bir hat seklinde giden baglantidir. , , digtimleri seri bagliysa,
birbirlerinden etkileniyorlar demektir. Dolayisiyla  ’y1 etkileyen bir delil
girildiginde bu durum ’yi, de ’yi etkileyecektir. Aymi sekilde ’ye delil
girildiginde  ve  de giincellenecektir. Fenton ve Neil (2013) bu durumu

verildiginde ve kosullu olarak bagimsizdir olarak dzetler.

2.5.2.2 Uzaksayan baglantilar

, , Vve diglmleri verildiginde, eger olayr , Ve ... (herhangi bir sayida)
cocuk diigiimlerinin ortak sebebi ise uzaksayan bir baglanti s6z konusudur. Diger bir
deyisle B...E degiskenleri A sebebinin olasi sonuglaridir. Béylesi bir durumda A’nin
kesinligindeki herhangi bir degisiklik ve ’nin kesinligini mutlaka
etkileyecektir. S6zi edilen ¢ocuk diigiimlerin kesinliginde herhangi bir degisim de
A’y1 etkileyecek, bu degisim de diger biitiin diigiimleri etkileyecektir. Ancak eger A
gozlemlenmis ise ¢ocuk digiimlerin kendi aralarinda etkilesime gegmeleri
imkansizdir. Fenton ve Neil (2013) bu tip bir baglantiy1 s6yle belirtmiglerdir:

verildiginde , , , , ... kosullu bagimsizdir.

2.5.2.3 Yakinsayan baglantilar

Yakinsayan bir baglantida bir ¢cocuk diigiim ortak nokta olmaktadir. , , ve

ebeveyn diigiimlerinin hepsi ’ya baglanmaktadir. Diger bir deyisle A ortak
etkidir, ... ise olasi sebeplerdir. Bu tip bir baglantida , , ve digiimlerinin
kesinligindeki degisim ’y1 etkileyecektir. Ayrica ’da herhangi bir delil mevcut
degilse ebeveyn diigtimlerin her biri bagimsizdir ve birindeki degisim digerlerini
etkilemeyecektir. Ancak ’da veya ’nin altindaki diigiimlerde delil mevcutsa

ebeveyn dugiimler birbirlerinden etkileneceklerdir. Fenton ve Neil’e gore (2013) bu
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baglantilarin matematiksel anlatimi s6yle olur: A veya altindaki diigiimlerden biri

verilmisse , , , Vve kosullubagimhdir.

2.6 D-Ayirma

D-ayirma kullanilarak bir Bayes agmdaki bitin kosullu bagimsizliklar
tanimlanabilir. Bu sayede cevabi bulunabilecek sorular1 Kjaerulff ve Madsen (2007)
sOyle tanimlamiglardir: “  verildiyse  ve  bagimsiz midir?” veya daha genel
olarak “Eger  hakkinda bilgi verildiyse, ’nin durumu hakkindaki inancimiz i¢in

hakkindaki bilgiler onemsiz midir?”. Burada ve bagimsiz degiskenler ve  bos
bir degisken seti veya bagimsiz degiskendir. Bu islem &zellikle de bir Bayes ag1
kurulurken diigiimler arasinda hangi tip baglantilarin kurulacagina karar verirken
onemlidir. D-ayirma Kriterlerinin gosterimini Koski ve Noble (2009) su sekilde

aciklamaktadir:

“ = (, ) bir yonlendirilmis dongiisiiz diyagram, = { 1,..., } rastgele
degiskenlerdir. Oyle bir < olsun ki ‘deki biitiin degiskenler 6rneklenmis, /
’deki biitiin degiskenler 6rneklenmemis olsun. S i¢inde olmayan iki farkli degisken
ve , eger aralarindaki biitiin yollar ” tarafindan engellenmisse “d-separated”

olmuslar demektir.”

D-ayirma’lar kosullu bagimsizliklardir ve aralarinda d-ayirma olmayan herhangi iki
diigim d-bagh olarak tanimlanir. Bu tanim uyarinca, Fenton ve Neil (2013)
tarafindan yukarida verilen baglantilarin d-ayirma baglaminda tanimlart séyle

yapilmistir;

1 Seri tipte baglantilar i¢in (Boliim 3.2.1), B verildiyse ve d-ayrik’tir.

1 Uzaksayan baglantilar i¢in (Bolim 3.2.2),  verildiyse , , ve d-
ayrik’tir.
1 Yakinsayan baglantilar i¢in (Bo6lim 3.2.3), , ve  d-ayrik’tir.

verildiginde d-ayrik haline gecerler.

Bayes aglar1 ve matematiksel temelleri hakkinda daha genis kapsamli ve detayli bilgi
icin Pearl (2002), Pearl (2014) ve Pearl vd. (2016) incelenebilir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Yap1 seramigi endiistrisinde kusurlu seramik tiretiminde kullanilan veriler 1000 adet

olarak ii¢ vardiya seramik iiretimi yapan 6zel bir seramik fabrikasindan alinmistir.

Degerlendirme 14 degiskeni kapsamaktadir. Degerlendirmede kullanilan degiskenler

su sekildedir: Karo ebadi, sir yogunlugu, bant hizi, pres arkasi rutubet, sir gramajt,

engob gramaji, engob yogunlugu, masse tiirii, bask: rengi, kurutma sicakligi, firin

stiresi, firin sicakligi, kurutma ¢ikis nemi, vardiya ve kusur. Degerlendirmede

kullanilan terimler asagida ayrintili olarak agiklanmistir.

[

Karo ebadi: Duvar karosu ve yer karosu olmak tizere iki farkli ebatta seramik
karosu tiretilmektedir.

Sir yogunlugu: Seramikte sir yogunlugu, iriiniin tiizerine siriilen sir
maddesinin kivamini belirtmektedir.

Bant hiz1: Siireg icerisinde karolarin hareket ettirildikleri hizdir. 50°den diisiik
ve 50’den yiiksek olarak ikiye ayrilmistir.

Pres arkasi rutubet: Pres etabindan sonraki rutubet olasilikidir.

Sir gramaji: sir maddesinin gram cinsinden agirligini gostermektedir.

Engob gramaji: Engob, seramikte biinye ve sir arasinda kullanilan ve {irliniin
istenen yogunluk ve renge sahip tiretilebilmesinde rol oynayan bir maddedir .
Pigme ve kurutma esnasinda engob firiine yapisir ve genlesme ile ortaya ¢ikan
genlesme uyumsuzlugunu ortadan kaldirir (Aksan ve Ediz, 2011). Bu ¢alisma
kapsaminda engob gramaji triinde kullanilan engob maddesinin gram

cinsinden miktarin1 gostermektedir.
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1 Engob yogunlugu: engob maddesinin kivamini belirten degiskendir.

(1 Masse tiirii: Masse Kil camuru anlaminda kullanilmaktadir. Masse’ye katilan
maddeler ve kullanilan sekillendirme yontemleri g¢iktiya farkli 6zellikler
verecektir. Bu ¢alisma kapsaminda kuru 6giitme ve spreyleme metotlari ele
alinmustir.

1 Baski rengi: Baski rengi de hata ile arasinda iligki olabilecek bir degiskendir.
Koyu ve agik renkli baski rengine sahip karolar incelenmistir.

1 Kurutma sicakligi: Kurutma sathasinda karolarin maruz kaldig: sicakliktir.

1 Firin siiresi: Karolarin firinda pisirme islemi sirasinda gegirdigi siiredir.

1 Firin Sicakligi: Karolarin firinda pisirme islemi sirasinda maruz kaldigi
sicakliktir.

(1 Kurutma Cikis Nemi: Kurutma asamasindan ¢ikan karolarin nem olasilikidir.

1 Vardiya: Fabrikada gorev yapan isgilerin ¢alistiklar1 vardiya zamanlaridir.

1 Kusur: Fabrikada tiretilen seramiklerde gozlenen hata tiirlerini belirtmektedir.

Yapi1 seramigi endiistrisinde seramik tiretiminde rol alan faktorler, malzemeler ve
seramik tiirii degiskenleri ile seramik kusur tiirleri arasindaki iliskiyi incelemek tizere
kurulacak Bayes agi i¢in, GeNle programinda Bayesian Search, PC ve Greedy Thick
Thinning algoritmalar1 denenerek {i¢ farkli model kurulmustur. Bayes aglarinda
model uygunluguna log-likelihood degeri ile karar verilebilir. Log likelihood

degerinin hesaplanisi asagida verilmistir (UCAR, 2019).

(Y-6)
~Log(L(Y,0)) =, *lest (3.1)

Calismada kullanilan algoritmalar ve ilgili log-likelihood degerleri Cizelge 3.1°de

verilmistir.

Cizelge 3.1. Log-likelihood degerleri

Algoritma Log-likelihood
Bayesian Search -7340,11
PC -7705,80
Greedy Thick Thinning -8246,99
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Cizelge 3.1°de elde edilen log-likelihood degerleri arasinda en biiyiik log likelihood
degerinin -7340,11 degeri ile Bayesian Search algoritmasina ait oldugu
goriilmektedir. Bu ylizden Bayesian Search algoritmasi ile tahmin edilen Bayes ag1
se¢ilmistir. Bayesian Search algoritmasina dayali tahmin edilen Bayes agi modeli

Netica programinda son bi¢imi olusturularak Sekil 3.1 de verilmistir.
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Sekil 3.1. Bayesian search algoritmasina dayal tahmin edilen Bayes ag1 modeli

Tahmin edilen Bayes aginda yapilan Hata Degiskeni Duyarlilik Analiz degerleri
hesaplanmis ve Cizelge 3.2°de gosterilmistir. Karolar ile ilgili degiskenlerin her biri
icin ¢alismada yer alan tiim kusur tipleri ve kusur tiplerinin her birinin etkilendigi
degiskenler asagida ayr1 ayri incelenmistir. Inceleme entropi skoruna dayali

yapilmistir

Entropi, sistemin diizensizligini yani rastlantiya dayali olma o6zelligini
gostermektedir. Entropiye bakilarak beklenmeyen durumun hangi olasilikla ortaya
cikacagl goriilebilir. Ornegin (1) 1 smifinin gerceklesmesinin olasiligini
gosteriyorsa bir diiglimde D1 sinifi oldugu kesin olan bir olay, yani ( 1)=1
durumundaysa o diigiim i¢in entropi O demektir. Segilen 6zellik , segilen 6zellik
icin = iken S veri kiimesinin alt kiimeleri = oldugunda de segilen 6zelligin
durum sayisidir. Siniflara ayrilmasi istenen ozellik igin sinif sayist  seklinde
gosterilir. Secilen ozellikte durumu igin j smifinin gergeklesme olasiliginin
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hesaplanmasini saglayan entropi Lior vd. (2007) tarafindan Esitlik (3.2)’deki gibi

gosterilmistir.

( )=X - (3.2)

=1 log2

Cizelge 3.2. Hata degiskeni duyarlilik analiz degerleri

Degiskenler Entropi
Firin Sicakligt 0,03670
Kurutma Sicakligi 0,03549
Pres Arkasi Rutubet 0,03372
Kurutma Cikis Nemi 0,03303
Baski Rengi 0,01940
Sir Yogunlugu 0,01325
Firin Stiresi 0,01285
Ebat 0,01059
Sir Gramaji 0,00869
Bant Hizi 0,00862
Engob Yogunlugu 0,00822
Masse 0,00753
Engob Gramaji 0,00748
Vardiya 0,00006

Cizelge 3.2 verilen duyarlilik analiz sonuglarina gore tiretilen seramiklerde hata, en
cok firin sicakligindan dolay1 meydana gelmekte, ikinci siradaki neden kurutma
sicaklig olarak goriinmektedir. Ugiincii neden ise kurutma ¢ikis nemi olarak ortaya
cikmaktadir.

Tahmin edilen Bayes ag1 yardimi ile seramik tizerinde gézlenen kusurlarin analizi

takip eden kisimlarda ayrintili sekilde verilmistir.
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Sekil 3.2°de verilen Bayes aginda, fabrikada tiretilen karolarin duvar karosu olmasi

durumunda rastlanan kusur tiirlerinin olasiliklar goriilmektedir.
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Sekil 3.2. Yer karolarindaki kusurlar i¢in Bayes agi

En sik gozlenen kusur %13,7 olasilik ile renk tonu olarak ortaya ¢ikmaktadir, ikinci
sirada ise %12,8 olasilik ile ¢atlak olarak bulunmaktadir. En sik rastlanan tig¢iinci
kusur ise %11,8 olasilik ile deliktir.

Sekil 3.3’te verilen Bayes aginda, fabrikada tiretilen karolarin agik renkli olmasi

durumunda rastlanan kusur tiirlerinin olasiliklar1 goériillmektedir.
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Sekil 3.3. Acik renkli karolardaki kusurlar i¢in Bayes agi

Buna gore, en sik gozlenen kusur %13,5 olasilik ile renk tonu ve delik olarak

goriilmiistiir. Uciincii en sik gézlenen kusur ise %11,3 olasilik ile catlak kusurudur.

Fabrikada iiretilen koyu renkli karolar arasindaki kusurlar incelenecek olursae Sekil

3.4’teki Bayes ag1 ortaya ¢ikmaktadir.

Sekil 3.4. Koyu renkli karolardaki kusurlar icin Bayes agi

Bu durumda en sik gozlenen kusurun %13,1 olasilik ile delik oldugu goriilmiistiir,

ikinci sirada ise %12,3 olasilik ile kaynama bulunmaktadir. En sik rastlanan tigiincii
27



kusur ise %10,4 olasilik ile renk tonu olarak bulunmustur. Bu bilgiler 1s1ginda agik
renkli karolarda renk tonu hatasinin nispeten daha sik goriildiigli, diger hatalar

acisindan ¢ok anlamli bir fark bulunmadigi s6ylenebilir.

Fabrikada diistik ¢ikis nemi kosullarina ftretilen Karolarda gozlenen hata tiirleri
olasiliklari ile birlikte Sekil 3.5'te verilmektedir.
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Sekil 3.5. Kurutma ¢ikis nemi diisiik karolardaki kusurlar i¢cin Bayes agi

Sekildeki sonuglara gore en sik gozlenen kusur %16,6 olasilikla delik kusurudur.
Ikinci sirada %13,7 olasilik ile renk tonu, iiciincii sirada ise %10,6 olasilik ile catlak
bulunmaktadir. Kurutma c¢ikis nemi diisik karolarda delik ihtimalinin yiiksekligi
dikkat cekmektedir.

Sekil 3.6’da yiiksek ¢ikis nemi igeren karolarin kKusur olasiliklarini gosteren Bayes

ag1 verilmistir.
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Sekil 3.6. Kurutma ¢ikis nemi yiiksek karolardaki kusurlar i¢in Bayes agi

Bu kosullarda en sik gozlenen kusur %15,9 olasilik ile ¢atlak olarak tespit edilmistir.
En sik gozlenen ikinci kusur %10,6 olasilik ile delik olarak goriilmektedir. Ugiincii
sirada ise %9,36 olasilik ile yapistirma bulunmaktadir. Kurutma ¢ikis nemi yiiksek
karolarda en yaygin hata catlaktir. Delik ise kurutma ¢ikis nemi olasiliki diisiik
karolara gore daha az goriilmektedir. Ayni sekilde kurutma ¢ikis nemi olasiliki diisiik
karolarda catlak daha az goriilmektedir. Dolayisiyla kurutma ¢ikis neminin yiiksek

olmasi ¢atlak ihtimalini arttirirken diisiik olmasi delik ihtimalini artirmaktadir.

Sekil 3.7°de verilen Bayes aginda, fabrikanin diisiik firin sicakliginda {irettigi

karolarda rastlanan kusur tiirlerinin olasiliklart goriilmektedir.
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Sekil 3.7. Diisiik firin sicakhginda iiretilen karolardaki kusurlar icin Bayes ag1

Diisiik sicaklikli firinda en sik gozlenen kusur %15,9 olasilik ile delik iken ikinci
sirada %14,1 olasilik ile renk tonu bulunmaktadir. En sik ti¢lincti kusur ¢atlak olarak
izlenmistir ve olusma olasiliki %9.44’tiir. Disiik firin sicakligi delik ve renk

bozuklugu risklerini artirmaktadir.

Sekil 3.8’deki Bayes agi, fabrikada yiiksek firin sicakliginda iretilen karolarda

rastlanan kusur tiirlerinin olasiliklari i¢in kurulmustur.

23 3
e 3 e e
Aok b5
KoyuRamss &27 "?”."“,m; ﬁg

Sekil 3.8. Yiiksek firin sicakhi@inda iiretilen karolardaki kusurlar icin Bayes agi
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En sik gézlenen kusur %14,2 olasilik ile ¢atlak olarak ortaya ¢ikmaktadir, ikinci

sirada ise %12,8 olasilik ile renk tonu bulunmaktadir. Uciincii siradaki kusur ise

%10,1 ile deformasyondur. Disiik firin sicakligr ile karsilagtirildiginda, yiiksek firin

sicakligmin delik olasiligini azaltirken gatlak olasiligini arttirdigi gorilmektedir.

Ayrica deformasyon konusunda yiiksek firin sicakligi cok daha etkili olmustur.

Sekil 3.9°da diisiik kurutma sicakligina maruz kalmis karolardaki kusurlar igin

kurulan Bayes ag1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.9. Diisiik kurutma sicakhiginda iiretilen karolardaki kusurlar i¢in Bayes ag

Bu sicakliklarda en sik gozlenen kusur %11,9 olasilik ile catlak olarak tespit

edilmistir. Ikinci sirada %8,97 olasilik ile capak, iigiincii sirada ise %8,88 olasilik ile

yiizey bozuklugu bulunmaktadir. Diisiik kurutma sicakliginin en fazla sebebiyet

verdigi kusur ¢atlaktir.

Sekil 3.10’da verilen Bayes aginda, fabrikada kurutma sicaklig: yiiksek derecede

tiretilen karolarda rastlanan kusur tiirlerinin olasiliklart goriilmektedir.
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Sekil 3.10. Yiiksek kurutma sicakhiginda iiretilen karolardaki kusurlar i¢cin Bayes agi

Sekle gore, en sik meydana gelen kusur %21,2 olasilik ile delik olarak
goriilmektedir, ikinci sirada ise %9,98 olasilik ile gapak bulunmaktadir. En sik
rastlanan tgiincii kusurun ise %9,38 olasilik ile renk tonu oldugu tespit edilmistir.
Yiksek kurutma sicakliginin delik olusumuna yiiksek olasilikda sebep oldugu
goriilmektedir. Diisiik kurutma sicakliginda en ¢ok goriilen catlak ve capak

olasiliklar yakin gozlenmistir, ylizey bozuklugu ise daha az goriilmektedir.

Sekil 3.11°de verilen Bayes aginda, fabrikada pres arkasi rutubeti diisiik gelen

karolarda rastlanan kusur tiirlerinin olasiliklart goriillmektedir.
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Sekil 3.11. Pres arkasi rutubeti diisiik olan karolardaki kusurlar i¢in Bayes ag1

Sekil 3.11°e bakildiginda, en sik gézlenen kusurun %15,1 olasilik ile renk tonu
oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda %12,5 olasilik ile catlak ve %13,3 olasilik ile
delik olusmaktadir.

Sekil 3.12, fabrikada pres arkasi rutubeti yiiksek gelen karolarda rastlanan kusur

tiirlerini tespit etmek i¢in kurulmus olan Bayes agin1 gostermektedir.
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Sekil 3.12. Pres arkasi rutubeti yiiksek olan karolardaki kusurlar i¢in Bayes agi
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En sik gbzlenen kusur %12,3 olasilikne sahip delik kusurudur. Siklig: ikinci sirada
gdzlenen kusur %12,2 olasilik ile yapistirmadir. Ugiincii siklik seviyesine ise %13,3
olasilik ile renk tonu sahiptir. Pres arkasi rutubetinin yiiksekliginin ¢atlak ve renk
tonu bozukluklarini azaltmakla birlikte yapistirma kusurlarini ¢ok yiiksek olasilikda

arttirdig1 gériilmektedir. Bu da beklenen bir sonugtur.

Sekil 3.13’de verilen Bayes aginda, fabrikadaki firinda pisirme siiresi kisa olarak

uygulanan karolarda rastlanan kusur tiirlerinin dagilimi gosterilmistir.
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Sekil 3.13. Diisiik siirede pisirilen karolardaki kusurlar i¢in Bayes ag1

En sik gdzlenen kusurun %12,5 olasilik ile delik oldugu tespit edilmistir. Ikinci
siradaki kusura bakildiginda bu kusurun da %10,7 olasilik ile renk tonu oldugu

goriilmektedir. Ugiincii sirada ise %9,49 olasiliki ile deformasyon gelmektedir.

Sekil 3.14’te verilen Bayes aginda, fabrikada yiiksek siirede pisirilen karolarda

rastlanan kusur tiirlerinin olasiliklar1 goriilmektedir.
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Sekil 3.14. Yiiksek siirede pisirilen karolardaki kusurlar i¢in Bayes ag

Yiiksek pisirme siiresinde en sik gézlenen kusur %13,9 olasilik ile delik olarak
gozlenmistir, ikinci sikliktaki kusur ise %13,2 olasilik ile renk tonu olarak ortaya
¢ikmaktadir. Ugiincii sikliktaki kusur ise %13,1 olasiliki ile gatlaktir. Her iki siirede
de en 6nemli kusurun delik oldugu goriilmekle birlikte yiiksek firin siiresinin gatlak

ihtimalini arttirdig1 goriilmektedir.

Sekil 3.15’te verilen Bayes aginda, fabrikada diisiik yogunluklu sir kullanilarak
iretilen karolarda rastlanan kusur tiirlerinin olasiliklart gorilmektedir. En sik
gozlenen kusur %13,6 olasilik ile renk tonu olarak ortaya ¢ikmaktadir, ikinci sirada
%10,2 olasilik ile deformasyon, iglincii sirada ise %11,6 olasiliki ile delik

gelmektedir.
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Sekil 3.15. Diisiik yogunluklu sir kullanilarak iiretilen karolardaki kusurlar i¢cin Bayes agi

Sekil 3.16°da verilen Bayes aginda, fabrikada yiiksek yogunluklu sir kullanilarak

tiretilen karolarda rastlanan kusur tiirlerinin olasiliklart ortaya konmustur.
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Sekil 3.16. Yiiksek yogunluklu sir kullanilarak iiretilen karolardaki kusurlar i¢in Bayes agi

Bu kosullarda en sik gozlenen kusur %12 olasilik ile renk tonu olarak gériilmektedir.
Ikinci sirada %10,2 olasilik ile deformasyon, iigiincii sirada ise %11,1 olasiliki ile
catlak gelmektedir. iki sir yogunlugunda da hata dagilimimin benzer gerceklestigi
goriilmektedir.
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Sekil 3.17°de verilen Bayes agi, fabrikada yiiksek firin siiresi ve firin sicakliginda

tiretilen yer karolarinda rastlanan kusur tiirlerinin olasiliklarint géstermektedir.
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Sekil 3.17. Yiiksek firin siiresi ve sicakhginda iiretilen karolardaki kusurlar icin Bayes agi

Secilen bu kosullarda iiretilen karolarda %16,2 olasilikla ¢atlak ortaya ¢ikmustir.
Catlaktan sonraki en yaygin Kusur %15,6 olasilik ile renk tonudur. Ugiincii sirada ise
%11,7 olasiliki ile delik gelmektedir.

Sekil 3.18’de verilen Bayes aginda, fabrikada duvar karosu iiretimi yiiksek firin
sicakliginda ve aplikasyon bant hizi yiiksek iken yapildig: takdirde ortaya ¢ikan

kusur dagilimi gériilmektedir.
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Sekil 3.18. Yiiksek firmn sicakhiginda ve hizh aplikasyon bandinda iiretilen karolardaki kusurlar
icin Bayes ag1

Verilen degiskenler ile yapilan iiretimde en sik gézlenen kusur %15,6 olasilik ile
catlak olarak ortaya ¢ikmaktadir, ikinci sirada %11,5 olasilik ile renk tonu

bulunurken tgtinct sirada %9,89 olasiliki ile delik gelmektedir.

Sekil 3.19°da verilen Bayes aginda, fabrikada tiretimi diisiik engob ve sir yogunlugu
kullanilarak yapilan yer karolarinda rastlanan kusur tiirlerinin olasiliklart

goriilmektedir.
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Sekil 3.19. Diisiik engob ve sir yogunlugu ile iiretilen karolardaki kusurlar i¢in Bayes agi

Bu karolarda en sik gozlenen kusur %13,7 olasilik ile renk tonu olarak ortaya
¢ikmaktadir, ikinci sirada %12,8 olasilik ile catlak, {iglincii sirada ise %11,8 olasiliki
ile delik gelmektedir.

Sekil 3.20°de verilen Bayes aginda, fabrikada yiiksek kurutma sicakligi ve diistik

kurutma c¢ikis nemi ile iiretilen duvar karolarinda rastlanan kusur tiirlerinin

olasiliklar1 goriilmektedir.
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Sekil 3.20. Yiiksek kurutma sicakhigr ve diisiik kurutma ¢ikis nemi ile iiretilen karolardaki
kusurlar icin Bayes agi
Bu karolar i¢in en sik gozlenen kusur %25,2 olasilik ile delik iken ikinci sirada

%11,0 olasilik ile gatlak, tiglincii sirada ise %8,96 olasiliki ile renk tonu gelmektedir.

Tahmin edilen Bayes ag1 yardimi ile gézlenen kusur tiirlerinden yola ¢ikarak, ilgili
kusura yol acan faktorlerin analizini gerceklestirmek de miimkiindiir. Ornegin
uretilen karolarda catlak kusuru gozlendiginde, bu kusura yol acan faktorlerin
olasiliklar Sekil 3.21°de goriilmektedir.
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Sekil 3.21. Capak kusuruna sahip bir karonun olasi iiretim kosullari

Bu karonun bir duvar karosu olma olasihigmim %71,7 oldugu, biiyiik olasilikla
(%41,1) yiiksek bir sir yogunlugu ile tiretildigi ve %67,5 olasilikla bant hizinin
50’nin tizerinde oldugu bir kosulda tiretildigi ortaya ¢ikmaktadir. Buna ek olarak s6z
konusu karo %33,4 en biiyiik olasilikla 80 tizeri sir gramajina sahip olarak iiretilmis,
%47,1 olasilikla 65-70 engob gramaj1 kullanilmis ve %54,2 en biiyiik olasilig1 ile

sprey yontemi kullanilarak olusturulmustur.
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Sekil 3.22. Catlak kusuruna sahip bir karonun olasi iiretim kosullar:

Catlak gozlenen karonun %69,8 olasilikla firin siiresinin 40 dakika tizerinde oldugu
beklenmektedir. Bu karo %67,4 ihtimalle bir duvar karosudur, %63,4 ihtimalle ise
bant hiz1 50 saniyenin {izerindedir. Firin pisirme sicakliginin 1124 derecenin tstiinde

olma olasilig1 %59,8, baskisinin agik renkte olma olasiligi ise %56,8dir.

Eger damlama kusurunun oldugu biliniyorsa Bayes agi modeli Sekil 3.23’teki

durumu olusmustur.
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Sekil 3.23. Damlama kusuruna sahip bir karonun olasi iiretim kosullar:

Bu Bayes agina gore damlama kusuruna sahip bir karo %80,4 olasilikla duvar
karosudur. %75,6 olasilikla bu karoda bant hizi 50 saniyenin iizerinde uygulanmustir.
%56,6 olasilikla bu karo masse’de kuru 6giitme ile tiretilmis, %51,8 olasilikla ise

engob gramaji 65-70 gram arasindadir.

Uretilen karoda deformasyon kusuru olustugu kesin ise Sekil 3.24’teki Bayes ag1

elde edilmektedir.
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Sekil 3.24. Deformasyon kusuruna sahip bir karonun olasi iiretim kosullar:

Bu Bayes agina gore, fabrikada iiretilen karo %65,7 olasilikla 1124 derece izerinde
sicaklikta pigirilmis, %62,0 olasilikla masse spreylenerek iiretilmis, %62,8 olasilikla
baski rengi agik renkte olmustur %59,8 olasilikla bu karo bir duvar karosudur. Bant
karosunun hizinin 50 saniye tizeri olma ihtimali %56,3’tiir. Sir yogunlugu %44,6
olasilikla 1780’in altinda, %21,2 olasilikla 178-1800 arasinda, %34,3 olasilikla
1800’iin Ustlindedir.

Bayes ag1 modelinde iiretilen karoda karsilasilan kusur tiirlerinden delik kusuru

geldigi bilindiginde elde edilen Bayes ag1 Sekil 3.25’ta gosterilmistir.
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Sekil 3.25. Delik kusuruna sahip bir karonun olasi iiretim kosullari

Sekil 3.25te verilen Bayes aginda, fabrikada iiretilen karonun %74,4 olasilikla duvar
karosu oldugu goriilebilir. %70 olasilikla bu karo 50 saniye iizerinde bir bant hiz1 ile
tretilmistir. Firin siiresinin 40 dakika alt1 olma olasiligi %36,8’dir. Kurutma sicakligi
%59,8 olasilikla 267 derecenin tstiinde, %14,7 olasilikla 255 derecenin altindadir.

Massenin kuru 6gtitme olarak iiretilmis olma olasiligi %51 dir.

Fabrikada iretilen karonun gogiik kusuruna sahip oldugu biliniyorsa Sekil 3.26’daki

Bayes ag1 gozlemlenmektedir.

43



1760-1810 267
Wowes 415

Masse
Wy me 479
Sprey 521

Sekil 3.26. Gogiik kusuruna sahip bir karonun olasi iiretim kosullari

Sekil 3.26°da verilen Bayes aginda, fabrikada iretilen karonun birinci olarak %71,9
olasilik ile duvar karosu oldugu goriilmektedir. Bu karonun baski hizi %67,7
olasilikla 50 saniyeden fazladir. Firin siiresinin 40 derece iisti olma olasiligi
%64,9’dur. Massenin spreylenerek iiretilmis olma olasihigi %52,1’dir. Pisirme
sicaklig1 %48,8 olasilikla 1124 derece tstii, %24,2 olasilikla 1118 derece altidir.

Eger karoda kaynama kusuru olustugu bilinmekte ise Sekil 3.27°deki Bayes agi1 elde
edilmektedir.
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Sekil 3.27. Kaynama kusuruna sahip bir karonun olast iiretim kosullari

Kaynama kusuru ig¢in olan Bayes aginda, fabrikada tiretilen karonun kaynama
kusuruna sahip oldugu durumda %76,6 olasilik ile duvar karosu oldugu, %72 olasilik
ile bant hizinin 50 saniyenin iizerinde oldugu, %66,3 olasilik ile baski renginin koyu
renkli oldugu, %59,6 olasilik ile firin pisirme siiresinin 40 dakika tizeri oldugu,

massenin kuru égiitme olmasi olasiligmin ise %52,8 oldugu goriilmektedir

Bayes agi modelinde iiretilen karoda karsilasilan kusur tiirlerinden renk tonu kusuru

geldigi bilindiginde Sekil 3.28°de verilen Bayes agi ortaya ¢ikmustir.
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Sekil 3.28. Renk tonu kusuruna sahip bir karonun olas iiretim kosullar:

Bu karo %67,3 olasilikla duvar karosudur. Firin pigirme siiresi %65,6 olasilikla 40
dakikanin tizerindedir. Baski1 renginin agik olmasi %63,6°lik bir ihtimaldir. %56
olasilikla masse spreylenerek iiretilmistir. Firmn sicakligi %50,4 olasilikla 1124
derecenin tizerinde, %28,1 olasilikla 1118 derecenin altindadir.

Uretilen karoda siyah nokta kusuru tespit edildiyse bu karo icin olusacak Bayes agi
Sekil 3.29’da verilmistir.
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Sekil 3.29. Siyah nokta kusuruna sahip bir karonun olasi iiretim kosullar:

Bu Bayes agina gore, fabrikada iiretilen siyah nokta kusurlu karonun %73,1 olasilik
ile duvar karosu oldugu goriilmektedir. Baski rengi %68,3 olasilikla aciktir. Bant
hizinin 50 saniye tizeri olmasi %68,8 olasiliga sahiptir. Pisirme siiresi %57,8 olasilik
ile 40 dakikadan fazladir. Kurutma ¢ikis neminin 0,55-0,80 arasi olma olasiligi
%47,2°dir.

Fabrikada iiretilen bir karoda yapistirma kusuruna rastlandigi sabit ise Sekil 3.30°da

verilen Bayes agi olusmaktadir.
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Sekil 3.30. Yapistirma kusuruna sahip bir karonun olasi iiretim kosullari

Bu karonun firin sicakliginin 1124 {izeri olma olasiligi %57,6’dir, 1118 derecenin
altinda olma olasiligi ise %22,9’dur. Pres arkasi rutubetin 6’nin iistiinde olmasi
%357,6’lik olasiliga sahiptir. Firinda 40 dakikadan fazla kalmis olma olasiligi
%354,2°dir. Baski renginin agik renkte olmasi %52,7 olasiliga sahiptir. Kurutma ¢ikis

neminin 0,55-0,80 aras1 olma olasilig1 %45,3 tiir.

Bayes ag1 modelinde iiretilen karoda karsilasilan kusur tiirlerinden yirtilma kusuru

geldigi bilindiginde ortaya ¢ikan ag Sekil 3.31 *de goriilmektedir.
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Sekil 3.31. Yirtilma kusuruna sahip bir karonun olasi iiretim kosullar:

Bu Bayes agina gore, bu karonun %80 ihtimalle duvar karosu oldugu, %75,2 olasilik
ile bant hizinin 50 saniye iizerinde oldugu, %54,9 olasilik ile massenin kuru 6giitme
olarak tiretildigi, %54,6 olasilik ile baski renginin agik renkli tretilmis oldugu,

%51,9 olasilikla engob gramajinin 65-70 gram araliginda oldugu gériilmektedir.

Uretilen karoda yiizey bozuklugu kusuruna rastlandigi durumda, Sekil 3.32’deki

Bayes ag1 olusmaktadir.
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Sekil 3.32. Yiizey bozuklugu kusuruna sahip bir karonun olasi iiretim kosullar

Verilen sekildeki bu karo %68,4 olasilikla duvar karosudur. Firin siiresi %67,7
olasilikla 40 derecenin iizerindedir. Massenin spreylenmis olma olasilig1 %55’tir.
Firin sicaklign %54,3 olasilikla 1124 dereceden fazladir. Kurutma ¢ikis neminin
04°’ten az olma olasilig1 %40, 0,4-0,55 arasi olma olasilig1 %28,8, 0,55ten yiiksek
olma olasilig1 ise %31,2’dir. Ebat konusunda ise duvar karosunun her zaman igin

kusurlara daha yatkin oldugu bulunmustur.

Kusurlarin analizinden ulasilan bulgulara gore, deformasyon disindaki biitiin
kusurlarda bant hizinin yiiksekliginin kusur olasiligini anlamli &lglide arttirdigt
goriilmiistiir. Masse genellikle kismi etkiler yapmakla birlikte, sprey massenin kuru
ogltmeye olasilikla deformasyon kusuruna daha fazla sebep oldugu goriilmektedir.
Kaynama kusuru haricinde, agik renkli karolarda kusurlarin ortaya ¢ikma olasiligi
her zaman daha fazla bulunmustur. Ozellikle siyah nokta, renk tonu, deformasyon,
damlama ve ¢apak kusurlarinda bu fark oldukga barizdir. Sermiklerin tretildigi
vardiyanin  kusurlarin ortaya c¢ikisi konusunda herhangi bir etkisi tespit
edilememistir. Yiiksek sir yogunlugu deformasyon disindaki kusurlar1 artirmaktadir.
Yiiksek firin sicakligr yirtilma digindaki biitiin kusurlart, gogu oldukg¢a anlamli olmak
tizere artirmaktadir. Firin siiresi de benzer sonuglar vermektedir. Yiiksek engob
gramaj1 Ve yogunlugu kusurlart artirmaktadir. Renk tonu, siyah nokta, yirtilma ve
yiizey bozuklugu disindaki kusurlarin diisiik kurutma sicakliklarinda anlaml sekilde
daha nadir goriildiigii, kusurlardan kaynama ve yapistirma disindaki tiim kusurlar

icin optimal sicakligin 255-267 derece arasinda oldugu gézlenmistir.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez c¢alismasinda, seramik endiistrisinde karsilasilan kusurlu seramik iiretimi
sorunun nedenlerini arastirmak ve ¢oziim oOnerileri sunmak amaglanmistir. Bu amag
dogrultusunda gergeklestirilecek istatistiksel analiz icin, verilere dayali yapisal

ogrenme yontemiyle elde edilmis bir Bayes agi olusturulmustur.

Elde edilen bayes agina dayali olarak ii¢ farkli analiz tiirii gerg¢eklestirilmistir. Birinci
tiir analizde, ¢esitli tiretim kosullar1 ve hammade cinslerinin iiretimde yol agtig1
kusur tiirleri incelenmis, ikinci tiir analizde seramik tizerinde rastlanan kusurlardan
yola c¢ikilarak, bu kusurlarin hangi olas: iiretim kosullarindan ve hammadde
cinsinden geldikleri olasiliklari ile birlikte ¢esitli senaryolar i¢in tahmin edilmistir.
Uciincii tiir analizde ise seramikte rastlanan kusur tiirlerinin en ¢cok hangi iiretim
kosullart ve hammadde tiiriinden etkilendigi entropi degerleri yardimiyla

saptanmistir.

Varilan sonuglardan biri olarak yiiksek bant hizinin kusurlarin hemen hemen
tamamin arttirdigi tespit edilmistir. Yiiksek sir yogunlugu da kusurlarda arttirict etki
gostermektedir. Yiiksek firin sicakligi ve siiresi ile engob gramaji ve yogunlugunun
yiiksek olmas1 kusurlarin ¢ogunda arttirici etki yapan etkenlerdir. Yiiksek kurutma
sicakliginin ise bazi kusurlari arttirirken bazilarinda ters etki yaptigi gozlemlenmistir.
Massenin kusurlara olan etkisi etkisi smirli olarak gozlemlenirken ¢alisilan
vardiyanin Kusur tiirleri tizerine anlamli bir etkisi goriilmemistir. Agik renkli karolar

kusurlara daha ¢ok maruz kaldigir yorumunu yapmak miimkiindjir.

Yukarida Ozetlenen bulgulardan hareketle, kusurlarin genel bir c¢ercevede
engellenmesi icin bant hizlarinin yiiksek tutulmamasinin mantikli bir yaklagim
olacagi soylenebilir. Ayrica seramiklerin yiiksek sicaklik derecelerinde ve uzun
stireli olarak pisirilmesi tercih edilmemelidir. Firinlama sicaklik ve siiresinin optimal
olarak secilmesi kusurlar1 azaltmada etkili olacaktir. Sir gramaji i¢in de benzer bir

yorum yapilabilir.

Sonug olarak, bu c¢alisma yap1 seramigi tiretiminde kusurlarin olasiliksal yontemlerle

analizi agisindan ¢ok 6nemli bir temel olusturacaktir. Seramik kusurlarinin g¢ok

degiskenli yapis1 Bayes aglar1 basta olmak tizere olasiliksal yontemlerin kullanimi
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icin bu alami uygun kilmaktadir. Daha fazla veri ile yapilacak c¢alismalar da
cklendiginde bulgularin  seramik sanayiinde kullanilabilecek bir gergeve

olusturulmasi beklenmelidir.
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