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OZET

Anahtar kelimeler: Cok Degiskenli Kontrol Diyagramlar;, Makine Ogrenme
Algoritmalari, Topluluk Ogrenme Algoritmalari

Cok degiskenli kontrol diyagramlar1 her degiskeni tek tek degerlendirmek yerine ¢ok
sayida degiskeni tek bir diyagram tizerinde degerlendirmektedir. Bu sayede zaman ve
is ylkiinden kazanim saglamanin yaninda degiskenler arasindaki iligkiler de
degerlendirilmektedir. Bu avantajlarin aksine olusan kontrol dist durumlarin hangi
degiskenlerden kaynaklandigi belirleyememek gibi bir dezavantaji vardir. Ancak
stirecin kontrol altina alinabilmesi i¢in hangi degiskenlere diizeltici faaliyetler
uygulanmasi gerektigi bilinmelidir. Bu konuda yardime1 bilimsel yontemlere ihtiyag
duyulmaktadir. Literatiirde kullanilan istatistiksel ve makine 6grenme teknikleri
mevecuttur. Istatistiksel yontemlerin gelecek durumlari tahmin edememe eksikliginden
dolay1 makine 6grenme yontemleri kullanilmigtr.

Calismada, bu problemi ortadan kaldirmak igin kontrol dis1 durumlarin nedenlerini
siniflandiracak makine Ogrenme tabanli bir model gelistirilmistir. Modelin
simiflandirma  dogruluklarinin - miimkiin olan en yiliksek oranlarda olmasi
hedeflenmektedir. Tahmin dogruluklarini arttirmak i¢in temel tekli makine 6grenme
algoritmalarinin optimum parametrelerle ¢6ziim iiretmesinin yaninda algoritmalari
birlestirerek dogruluklari arttirmay1 amaglayan topluluk makine 6grenme algoritmalari
kullanilmistir. Kullanilan 5 temel tekli algoritmanin arasindan en basarili olarak
bulunan karar agaci algoritmasi, torbalama (bagging) ve yiikseltme (boosting)
yontemleriyle ayr1 ayri birlestirilmis ve dogruluklar artmistir. Gelistirilen modelde,
iyilestirilen bu algoritmalar, yigilmis genelleme (Stacking) yontemi ile birlestirilerek
kullanilmistir. Topluluk algoritmalarinin bu sekilde i¢ ige kullanilmasinin tahmin
dogruluklarini arttiracagi diistiniilmektedir.

Modelin bagarisinin ispatlanmasi igin gergek hayat uygulamasi yapilmistir. Temel
tekli makine 6grenme algoritmalar1 ve iki topluluk algoritmasi ile karsilastirilarak
calisma basarist kanitlanmistir. Gelistirilen model sayesinde; hem ¢ok degiskenli
kontrol diyagrami kullanilarak zaman, maliyet ve degiskeler arasi iliskilerin de dikkate
alinmas1 gibi faydalar saglanmistir hem de yeni 6rneklerin kontrol dis1 durumlarin
nedenlerinin  %98,06 gibi bliylik dogruluk oranlar1 ile tespit edilerek hizlica
¢Oziilebilme sans1 sunulmustur.
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PREDICTION OF VARIABLES THAT THE CAUSE OF OUT OF
CONTROL CONDITION ON MULTIVARIATE CONTROL CHART
BY ENSEMBLE MACHINE LEARNING ALGORITHM

SUMMARY

Keywords: Multivariate Control Diagrams, Machine Learning Algorithms, Ensemble
Machine Learning Algorithms

Multivariate control charts enable assessment of multi variable on a single chart rather
than evaluating them individually. This control chart has the great advantage of not
only saving time and workload, but also evaluating the relationships between
variables. Contrary to these advantages, there is a disadvantage of not being able to
determine which variables arise out of control. However, it should be known which
corrective actions should be applied to the variable(s) in order to control the process.
Supporting scientific methods are needed in this regard. Statistical and machine
learning techniques are available in the literature. Machine learning methods have been
used because of the lack of statistical methods to predict future situations.

In this study, a machine learning based model has been developed to prediction of
variables that the cause of out of control condition to eliminate this problem. The
classification accuracy of the model is aimed to be as high as possible. In order to
increase the accuracy of predictions, the basic single machine learning algorithms
produce solutions with the most optimum parameters, and ensemble machine learning
algorithms aiming to increase the accuracy by combining the algorithms have been
used. The decision tree bagging and boosting methods, which were found to be the
most successful among the 5 basic single algorithms, were combined separately and
the accuracy increased. In the developed model, these two algorithms were combined
with the stacking method and the other two machine learning algorithms were used
together. Such use of nested ensemble algorithms is thought to improve the prediction
accuracy. In order to prove the success of the model, it was applied in real life. The
proposed model has been compared with the single machine learning algorithm, and
two ensemble algorithms to prove the success of the study. By the help of the
developed model, benefits such as consideration of time, cost and the relationships
between variables have been obtained by use of multivariate control chart. In addition
to fast diagnosis of the cause of out of control condition from new samples with high
accuracy up to 98.06%.
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BOLUM 1. GIRiS

Kalitenin 6nemi her gegen giin artmaktadir. Firmalar rekabet tistlinliigii elde edebilmek
icin maliyetlerin yaninda kalite faktdriine de ¢ok daha fazla 6nem vermektedirler.
Ancak giinlimiizde siireclerin giderek daha karmasik olmasi nedeniyle kalitenin
kontrol edilmesi ve iyilestirilmesi zorlasmaktadir. Uretimin ayrilamaz bir pargasi
olarak her noktasinda olmasi gereken kalitenin, degerlendirilmesini kolaylastirmak
icin baz1 yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerin basinda siiregclerden 6rnek alarak
bu drneklerin 6l¢iim degerlerini bir diyagramda kontrol sinirlar ile degerlendirmeyi
saglayan istatistiksel kontrol diyagramlar1 gelmektedir [1]. Uygun kontrol diyagrami

kullanima ile basaril1 bir kalite diizeyi elde edilebilecektir.

Siirecler, etki eden degisken sayisi agisindan degerlendirildiginde, tek degiskenli ve
cok degiskenli olarak ayrilmaktadir. Degisken sayisi kontrol diyagrami se¢imi i¢in
kullanic1 agisindan en belirgin 6zellik olsa da, siirecin tek ve ¢ok degiskenli olarak

belirlenmesi i¢in degisken sayisindan bagka 6zellikler de mevcuttur.

Cok degiskenli bir siirecin degiskenleri cogu zaman birbirinden bagimsiz degildir,
aralarinda iliski s6z konusudur ve bu nedenle bir grup olarak birlikte degerlendirmek
gerekir [2]. Ciinkii degiskenleri ayri ayri incelemek hem zaman kaybina hem de
degiskenlerin aralarindaki iliskinin kaybedilmesine neden olmaktadir [3]. Bahsedilen
bu dezavantajlar ortadan kaldirmak i¢in, siireci cok degiskenli olarak degerlendirerek,

izlemek ve kontrol dig1 durumlari tespit etmek gereklidir.

Bu amagla biitiin degiskenleri tek bir istatistiksel noktada degerlendirmeyi saglayarak
ayni diyagramda inceleme sanst sunan c¢ok degiskenli kontrol diyagramlar
gelistirilmistir [4-6]. Her bir X adet gézlem biriminde 6lgiilen p adet degiskene karsilik

gelen Olgiim degerler vektoriiyle temsil edilen [7] bu diyagramlar, degiskenler



arasindaki iligkileri yani korelasyonlar1 da inceledigi i¢in daha dogru tespitler

yapmaktadir [8].

Cok degiskenli kontrol diyagramlarinin kontrol dist durumun belirlenmesindeki
basarisina karsilik bu duruma neden olan degiskenler ile ilgili yorum yapamamasi gibi
¢ok biiyiik bir eksikligi mevcuttur [9]. Tek degiskenin etki ettigi siire¢lerde kontrol
dis1 durum ile karsilasildiginda buna neden olan degisken agik¢a bellidir ancak birden
fazla degiskenin es zamanli olarak incelendigi iliskili bir siirecte kontrol dis1 duruma
neden olan degiskenleri tanimlayarak tespit etmek biraz daha karmasik olmaktadir.
Kontrol dis1 durumlart degiskenler arasindaki iliskileri de gbz oniinde bulundurarak

tespit etmek i¢in ilave bir yonteme ihtiyag vardir.

Literatiirde kontrol dis1 duruma neden olan degiskenlerin tespiti ile ilgili hem
istatistiksel yontemler hem de makine 6grenme algoritmalarini kullanilan ¢alismalar
mevcuttur. Bunlar ¢aligmanin ikinci béliimiinde yer alan literatiir kisminda detayl

olarak ele alinmistir.

Cok fazla sayida degisken ve veri igeren iiretim siire¢lerinde, kontrol dist duruma
neden olan degiskenlerin smiflandirilmasi igin, kontrol diyagramlarina 6zel olarak
gelistirilen ayristirma yontemi bagsta olmak {izere, istatistiksel yontemler her ne kadar
¢ozlim iretse de, verilerden 6grenerek karmasik islemler gerceklestirebilen makine

O0grenme algoritmalari gibi kullanigli olmamaktadir.

Bu ¢alismada, kontrol digi duruma neden olan degiskenlerin tespiti igin topluluk

makine 6grenme algoritmalar1 temelli bir model Onerilmistir.

1.1. Arastirmanminin Konusu

Bu ¢alismanin konusu; ¢cok degiskenli kontrol diyagramlari ile karsilasilan kontrol dist
durumlara neden olan degiskenlerin tespit edilmesini kapsamaktadir. Bu amagla
topluluk makine 6grenme algoritmalarinin i¢ ige kullanildigi bir siniflandirma ve

tahmin modeli onerilmistir.



Bu modelle kontrol disi durumlara neden olan degiskenlerin en dogru sekilde
siniflandirilarak tahmin edilmesi amaglanmistir. Siniflandirma dogruluklarinin yiiksek
olmast hem modelde kullanilan algoritmalarin basarisina hem de veri setinin
dogruluguna baghdir. Bu nedenle modelde kullanilan gercek oOl¢iim degerlerine
karsilik gelen hedef degerlerini belirlemek icin, literatiirde en sik kullanilan ¢ok
degiskenli kontrol diyagrami olan Hotelling T? [2, 3, 10] ve bu diyagram icin &zel
olarak gelistirilmis Mason Young Tracy (MYT) Ayristirma yontemi [11]
kullanilmistir. Gergek Ol¢iim degerleri kullanilarak bir veri seti olusturulmus ve
kontrol dist durumlara neden olan degigskenlerin tespit edilmesi amaciyla
smiflandirilmigtir.  Siniflandirma  basarilarinin - arttirilmast igin topluluk makine
O0grenme algoritmalarimin i¢ ice kullanildigi bir model Onerilmistir. Yigilmis
genelleme topluluk algoritmasini temel alan bu model, basarisinin ispatlanmasi igin,
tekli makine Ogrenme algoritmalar1 ve torbalama ve yiikseltme olmak tizere iki

topluluk algoritmasi ile karsilastirilmistir.

Bu modelin gegerliligini test etmek igin, dokiim siirecindeki hata sikliklar yiiksek bir
parga iizerinde kalite kontrol problemi incelenmistir. Kalite degerlendirmesi agisindan,
cok degiskenli kontrol diyagramlarinin varsayimlarina uygun 6 degiskenin eszamanli
etkili oldugu bir tiretim siirecindeki kontrol dig1 duruma neden olan degiskenler tespit

edilmistir.

1.2, Arastirmanin Amaci

Calismanin amaci ¢ok degiskenli siireclerde kontrol dist duruma neden olan
degiskenlerin dogru bir sekilde belirlenmek ve tespit edilmis durumlar icin diizeltici
faaliyetler ile birlikte silire¢ iyilestirme c¢alismalarini gelistirmektir. Bu amaci
gerceklestirmek i¢in saglanmasi gereken alt amaglar mevcuttur. Bunlar asagidaki gibi

siralanmaktadir.

— Cok degiskenin es zamanli olarak etki ettigi bir siirecte, degiskenleri kalite
acisindan tek tek ele almak yerine hepsini birlikte degerlendiren ve bu sayede

aralarindaki iligkiyi goéz onilinde bulundurarak ciddi bir is giicii ve maliyet



yiikiinlin azaltilmasin1 saglayan c¢ok degiskenli kontrol diyagramlarinin
kullanmak.

— Gegmis verilerde ¢ok degiskenli kontrol diyagramlarinda meydana gelen kontrol
dist duruma neden olan degiskenlerin uzman bilgisi kullanilarak ya da
ortalamalardan kaymalara gore sentetik veri iireterek belirlenmesi yerine gergek
veriler kullanilarak ve bilimsel olarak istatistiksel bir yontemle tespit etmek

— Degiskenlere ait siiregten elde edilen 6l¢liim degerlerinin, kontrol dis1 duruma
neden olan olast degiskenlerle birlestirilmesiyle olusturulmus veri seti
kullanilarak makine 6grenme algoritmalariyla siniflandirma ve tahmin yapmak.

— Kontrol dis1 duruma neden olan degiskenlerin en dogru sekilde tespit
edilebilmesi igin tekli makine 6grenme algoritmalarin en yiiksek dogruluk
oranlartyla calismasini saglamak.

— Eniyi parametrelere gore siniflandirmada kullanilan tekli algoritmalar arasindan
smiflandirma performansi en yiiksek olan algoritmay1 se¢gmek ve performanslari
yiikseltmek i¢in tekli algoritmalar farkli tiir topluluk yontemleri ile birlestirmek.
Farkli topluluk algoritmalarmin birlikte kullanilmas: ile dogruluklar: daha da

arttirmak.

1.3. Arastirmanin Onemi

Cok degiskenin etki ettigi slireglerde kontrol dig1 durum goriildiigiinde bunun hangi
degiskenlerden dolay1 gerceklestigini belirlemek, diizeltici faaliyetlerin alinmasi
agisindan ¢ok onemlidir. Ancak bu konuda ¢ok degiskenli kontrol diyagramlari i¢in
0zel olarak gelistirilen MYT nin hesaplama zorlugu ve gelecek durumu tahmin
edememe gibi eksikleri mevcuttur [12]. Bu nedenle MYT yonteminden veri setini
olustururken hedef degerlerin belirlenmesinde faydalanilmistir. Tahmin etme
probleminin ¢éziimlenebilmesi amaciyla tekli ve topluluk makine 6grenme yontemleri

ile siniflandirma yapilmistir.

Algoritmalar kontrol dis1 duruma neden olan degiskenleri ne kadar dogru sekilde
tahmin ederse Onerilecek diizeltme faaliyetleri ve faydalar o kadar basarili olacaktir.

Bu nedenle dogruluklart yiikseltmek i¢in topluluk makine 6grenme algoritmalarinin i¢



ice kullanildig1 bir model gelistirilmistir. Bunun igin literatiirde daha 6nce kontrol dis1
durumlarin siniflandirilmasinda kullanilmamis olan Yigilmis genelleme topluluk
algoritmas1 Torbalama ve Yiikseltme yontemleri ile birlestirilerek i¢ ige topluluk
O0grenme algoritmasini kullanan bir model gelistirilmis ve basarili sonuglar elde

edilmistir.

Calismada Onerilen makine 08renme algoritma temelli model, siireclerde degisen
durumlara uyum saglayabilen ve gegmis donemlerde kontrol dist duruma neden olan
degiskenleri 6grenerek, yeni donemlerdeki degiskenleri tahmin edebilen bir model

olacaktir.

Ayrica, Hotelling T? kontrol diyagrammin 2. Asamasma alternatif olarak
kullanilabilecek bu model sayesinde, uzman bilgisine ihtiya¢ duymadan, kontrol dis1
duruma neden olan degiskenlerin dogru sekilde tespit edilmesi is giicii, zaman ve

maliyetler acisindan fayda saglayacaktir.

Calismanin bir diger 6nemli katkis1 da, kontrol dis1 duruma neden olan degiskenlerin
belirlenmesi sayesinde kalite agisindan yapilacak diizeltmelerin iiriin de degil siiregte

tyilestirmeler saglayacak olmasidir.

1.4. Arastirmanin Sinirlari

Literatiirde ¢cok sayida ve kombinasyonda algoritma ve birlestirme yontemi mevcuttur
ancak calismanin smirlandirilmasi adina kontrol disi durumlar1 smiflandirmak igin
sadece en temel smiflandirma algoritmalar1 (Karar Agacglari, Naif Bayes (Naive
Bayes), Yapay Sinir Aglari, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri) ve bu
algoritmalar1 birlestirmek icin en temel topluluk yontemleri (torbalama, yilikseltme,
yigilmis  genelleme) kullanilmistir. Bu model problemlere ve verilere gore

Ozellestirilerek tiim stireglerde kullanilabilir.



1.5. Arastirmanin Organizasyonu

Bahsedilen amaglar kapsaminda 6 boliimden olusan ¢alismanin adimlar Sekil 1.1.°de

gosterilmistir.

Bu baglik altinda ¢aligmadaki boliimler ve boliimlerin kapsamlari anlatilacaktir.

Giris Boliim1

Calismada kullanilan yontemlerin incelenmesi Bolim3

_________________________ (WY Ay G N—

Onerilen modelin gelistirilmesi Béliim4
ve sunulmasi

Modellerin test edildigi

uygulama calismast Bolim5
Tartisma ve
Sonug Bolim6

Sekil 1.1. Calismanin adimlari.

Birinci boliimde calisma konusu ile ilgili genel bir bakis agis1 saglayacak bilgiler

verilerek tezin konusu, amaci, kapsami ve sinirlar belirtilmistir.

Ikinci boliimde bu calisma konusuyla ilgili daha &nce yapilmis c¢alismalarin

arastirildig literatiir 6zetlerine yer verilmistir.



Amaglanan sonuglara ulagmak igin kullanilmas: gereken ¢ok degiskenli Hotelling T2
kontrol diyagramlari, MYT ayristirma yontemi, Karar Agaglari, Naif Bayes, Yapay
Sinir Aglar, K-En Yakin Komsu, Destek Vektér Makineleri algoritmalarinin hem
tekli hem de topluluk seklinde kullanilmasi ile olusturulan algoritma yapilar1 ve
algoritmalarin performans kriterleri gibi ara¢ ve yontemlerin incelenmesi ile ilgili

anlatimlar ve temel kavramlar Boliim 3’de yer almaktadir.

Calismanin 4. boliimiinde Onerilen modelin gelistirilmesi ve farkli modellerle

karsilastirilmast sunulmustur.

Boliim 5’de onerilen modelin basarisinin degerlendirilebilmesi icin gerceklestirilen
gercek hayat probleminin uygulamasi gerceklestirilmistir. Bu boéliimde modelin
egitilebilmesi ve test edilebilmesi i¢in kullanilan algoritmalarin parametre degerleri
belirlenerek bunlara bagli sonuglar hesaplanmistir. Bu sonuglar 1s18inda onerilen

modelin basarisi ve siirece katkist gosterilmistir.

Son olarak 6. Bolimiinde yer alan tartisma ve sonu¢ kisminda, ¢alisma

degerlendirilerek gelecek 6nerilerinde bulunulmustur.



BOLUM 2. LITERATUR OZETi

Bu boliimde ¢ok degiskenli kontrol diyagramlarinda, kontrol dis1 duruma neden olan
degiskenlerin tespit edilmesi konusunda literatiirde yer alan istatistiksel ve makine

ogrenme yontemleri ile ilgili calismalar ele alinmustir.

2.1. Kontrol Disi Duruma Neden Olan Degiskenlerin Istatistiksel Yontemlerle
Tespit Edilmesi ile ilgili Calismalar

Kontrol dist durumlarin istatistiksel yontemlerle belirlendigi g¢alismalardan ilki
Jackson (1985) tarafindan yapilmistir. Calismada gelistirilen temel bilesen analizi
(TBA) yontemi ile boyut azaltma saglanarak verilerin karmasikligi azaltilmis ve
arasindaki iligkiler tanimlanmistir [13]. Rao ve digerleri (2013), Jozsef ve Robert
(2017) ile Giiler ve Bakir (2019) tarafindan yapilan ¢aligmalarda TBA yontemi kontrol
diyagramlarinda kullanilmistir [14, 16].

Temel bilesen analizi yonteminin kalite kontrol diyagramlariyla birlestirilmesinin
ardindan Murphy (1987) diskriminant analizini esas alan bir model gelistirmistir [17].
Kontrol diyagramlari i¢in diger yontemlere gore daha az tercih edilen bu yontemin
performansi, Pei ve digerleri (2006) tarafindan yapilan uygulama c¢alismasi ile

degerlendirilmistir [18].

Doganaksoy ve arkadaslar1 (1991) kontrol disi duruma neden olan degiskenlerin
belirlenmesi amaciyla Bonferroni tipi limitleri kullanan yontem ile bir ¢aligma
sunmuglardir [19]. Yine ayn1 amagla Hawkins (1991) tarafindan bireysel degiskenlere
yonelik regresyon diizeltmesi kullanilmistir [20]. Bu yontem genellikle Bersimis ve
arkadaslar1 (2017) ile Puig ve Ferrer (2014) tarafindan yapilan ¢alismalarda oldugu

gibi diger yontemlerle performans karsilastirma galigmalarinda kullanilmigtir [21, 22].



Bu yontemlerin yaninda, literatiirde ¢ok degiskenli kontrol diyagramlari icin en sik
kullanilan yontem [2], bilesenler analizinden yola cikarak Hotelling T2 kontrol
diyagramina Ozel olarak tasarlanmis ve MasonYoung Tracy (1995) tarafindan
gelistirilmistir [11, 23]. Ardindan yine ayni1 yazarlar tarafindan 1997 yilinda daha hizli
bir sirali hesaplama saglamak igin adimlar 6nerilerek Mason Young Tracy (MYT)

Ayristirma Yontemi olarak adlandirilmistir [24].

MYT yontemi kullanilarak farkli alanlarda yapilmis ¢alismalar mevcuttur. Parra ve
Loaiza (2003), Ulen ve Demir (2013) tarafindan kimya ve eczacilik alaninda uygulama
caligmalar1 yapilmistir [25, 26]. Salmona (2005) cam takviyeli plastik boru iiretim
stirecinde [10], Cetin ve Birgoren (2007) piring dokiim eritme siirecinde [8] ve
Boullosa ve arkadaslar1 (2017) tarafindan ise deniz dizel motorun silindir yaglama
islemi igin yapilan [27] calismalar MYT yontemiyle uygulamalara 6rnek olarak
gosterilebilir. Uretim siirecleriyle ilgili yapilan uygulamalarin yaninda, MYT
yonteminin hizmet sektoriinde de kullanildigi ¢alismalar mevcuttur. Yilmaz (2012)
tarafindan yapilan ¢alismada hastanelerdeki hizmet kalitesini degerlendirebilmek ve

bu alanda memnuniyeti 6l¢gmek i¢in MYT yontemi kullanilmistir [28].

Ayrica MYT yonteminin farkli yontemlerle birlestirildigi, karsilastirildigi ya da
incelenen degisken sayisinin farklilastirildigi ¢alismalar da mevcuttur. Calismalardan

birkac¢1 asagida yer almaktadir.

Das ve Prakash (2008) tarafindan, ortalamalardan farkli kayma biiyiikliikleri ile
tiretilmis veriler iizerinde ii¢ farkli yontem ile yapilan karsilastirma ¢alismasinda,

MYT yo6nteminin performansinin ¢gogunlukla yiiksek oldugunu belirtmistir [29].

Li ve digerleri (2008) tarafindan yapilan ¢alismada, MYT yontemine Bayesien aglar
eklenerek nedensellik esasl bir T? ayristirmasi dnerilmistir. Gelistirilen bu yontemin
hesaplama kolaylig1 sagladigi ve sicak sekillendirme siirecinde yapilan bir uygulama

ile sonuglarin basarili oldugu belirtilmistir [30].
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Bir diger calisma ise Monarrez (2013) tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada Hotelling
T? diyagramindaki Faz I’in kovaryans matrisinin tersine bakilarak her degisken ciftinin
iliskilerine dayanan pratik bir ayristirma yontemi onerilmis ve MYT yontemindeki

karmasiklig1 azaltarak basarili oldugu belirtilmistir [31].

Agog ve digerleri (2014) tarafindan yapilan ¢calismada MYT yontemi degisken sayisi
arttirilarak uygulanmistir. Yontemin karmasik islem yapisindan dolay1 genellikle 2 ya
da 3 degisken kullanildigin1 ancak bu g¢alismada 4 degisken icin kullanilarak
genisletildigi belirtilmistir [32]. Benzer olarak Akeem ve digerleri (2015) tarafindan
yapilan ¢alisma da ise yontem 5 degisken i¢in kullanilmistir [33].

Bersimis ve digerlerinin (2017) de yaptig1 calismada farkli simiilasyon senaryolari
gelistirerek literatiirdeki ¢ok sayidaki yontemi degerlendirilmis ve sonug olarak

YSAve MYT yonteminin diger yontemlere gore daha iistiin oldugu goriilmiistiir [21].

Diger calismalardan farkli olarak Huang ve digerleri (2017) tarafindan yapilan
calismada MYT yontemi, K fonksiyonu ile gelistirilen T? istatistigi {izerine
uygulanmistir.  Onerilen  yaklasimm  etkinligi ~ kompozit malzemelerdeki

nanopartikiiller gibi tiretim siirecinde test edilerek basarili bulunmustur [34].

MYT yéntemi Hotelling T2 kontrol diyagramina 6zel olarak gelistirilmesine ragmen,
bir diger ¢ok degiskenli kontrol diyagrami olan, ¢ok degiskenli tistel agirliklandiriimis
hareketli ortalama, diyagraminda da kullanildig1 ¢aligmalara rastlanmigtir. Schaffer ve
arkadaslar1 (2001), Muhammed ve arkadaslar1 (2016), Oktay ve Organli (2018)

tarafindan yapilan ¢alismalar bu konuda 6rnek olarak gosterilebilir [35-37].

2.2. Kontrol Disi Durumlara Neden Olan Degiskenlerin Makine Ogrenme

Algoritmalariyla Tespit Edilmesi ile Tlgili Cahsmalar

Literattirdeki kontrol dis1 duruma neden olan degiskenlerin belirlenmesi igin makine
O0grenme algoritmalarinin kullanildig1 ¢alismalar iki siifta incelenmektedir. Temel

makine dgrenme siniflandirma algoritmalarinin tek olarak kullanilmasi ve ayn1 ya da
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farkli tiirde algoritmalarin birlikte kullanimi ile olusan topluluk algoritmalar: ile
kontrol dist duruma neden olan degiskenlerin tespit edilmesi igin ¢alismalar

gergeklestirilmistir. Aragtirma bu sekilde gruplandirilarak yapilmastir.

Calismada, verilere ve sinif sayisina uygunluk agisindan siniflandirma algoritmalari
arasindan, Karar Agaclar1 (KA), Naif Bayes (NB), K-En Yakin Komsu (KNN), Coklu
Destek Vektor Makineleri (C-DVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) olmak iizere 5
temel algoritma kullanilmistir. Literatiirde bu algoritmalar ile yapilan g¢alismalara

agirlik verilerek incelenmistir.

2.2.1. Tekli algoritma ile kontrol dis1 durumlara neden olan degiskenlerin tespit

edilmesi ile ilgili calismalar

Chen ve Wang (2004) tarafindan kontrol dist duruma neden olan degiskenlerin
ortalamadan kayma biiyiikliiklerine gore tespit edilmesi amaciyla yapilan g¢alismada
X? diyagramini i¢in yapay sinir ag1 tabanli bir model gelistirilmis ve performanslari

degerlendirilerek sunulmustur [38].

Niaki ve Abbasi (2005) yapay sinir aglarmin bir a§ mimarisi olan ¢ok katmali
algilayict (CKA) temelli bir model gelistirerek kontrol digi durumlara neden olan

degiskenleri siniflandirmistir [12].

Aparisi ve digerleri (2006) tarafindan yapilan ¢alismada MYT yOnteminin
smiflandirma acisindan dogruluk analizi gergeklestirilmistir. Calismanin ikinci
bolimiinde ise, dogruluk analizi bir de sinir ag1 yaklasimiyla gerceklestirilmistir.
Sonuglara gore; yeni tasarlanan sinir agmin dogruluk performansinin MYT

yonteminin dogruluk performansindan daha iyi oldugu goriilmiistiir [9].

Cok degiskenli stireclerdeki varyans kaymalarmin siniflandirilmasi i¢in Cheng ve
Cheng (2008) tarafindan yapilan ¢alismada, YSA ve DVM uygulanmistir.
Performanslar tahminlerin ortalama siniflandirma dogruluguyla degerlendirilmistir.

Buna gore, DVM’ nin performansinin YSA’ya benzer oldugunun yaninda, YSA
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algoritmasinin kontrol parametre sayisinin ¢ok olmasi ve uygula adimlarinin zor

olmasi gibi zayif yonlerinin oldugu belirtilmistir [39].

Aparisi ve Sanz (2010) MEWMA kontrol diyagramlarinda yapilmis ilk arastirma
Ozelligi tastyan calismalarinda yine yapay sinir aglari kullanilarak kontrol
diyagramindaki kontrol dig1 durumlar yorumlamiglardir. Tasarlanan bu modelde farkli
degisken sayilarina gore dogru siniflandirma yiizdesi incelenmis. Ayrica modelin

endiistride kullanimini kolaylastirmak i¢in bir ara yiiz tasarimi gelistirilmistir [40].

Li ve digerleri (2013) tarafindan yapilan ¢alismada proses kayma biiyiikliigliniin
tahmini i¢in optimize DVM yaklasimi 6nerilmistir. Onerilen optimize DVM yaklasim1
ANN ile karsilastirilmistir. Bu ¢alisma sonucunda DVM yaklagiminin en iyi

performansi ortaya koydugu goriilmiistiir [41].

Huda ve digerleri (2014) yaptiklar1 ¢calismada uzman bilgisine ihtiya¢ duymayan ve az
sayisal hesaplama gerektiren YSA tabanli bir yontem ile kontrol dig1 durumlara neden
olan degiskenleri tanimlama modeli gelistirmislerdir. Sonuglar, 6nerilen yaklagimin

basarili ve kolay uygulanabilir oldugunu gostermistir [42].

Song ve arkadaslar1 (2017) kontrol dis1 durumlar1 yorumlamak i¢in 6rnek tabanli naif
Bayes yoOntemi Onerilmistir. Yapilan performans karsilastirmalari sonucunda
gelistirilen yontemin diger istatistiksel tekniklerden daha iy1 performans gosterdigini

belirtilmistir [43].

Shao ve Lin (2019) tarafindan yapilan ¢alismada varyans kaymasi olan ¢ok degiskenli
bir siirecteki kontrol dis1 durumlarin nedenlerini belirlemek i¢in zaman gecikmeli
yapay sinir agi temelli bir siniflandirma modeli gelistirilmistir.  Bu modelin
performansi yapay sinir agi, destek vektér makinesi ve ¢ok degiskenli adaptif
regresyon siniflandiricisi ile karsilagtirilmistir. Sonug olarak gelistirilen modelin daha

basarili oldugu belirtilmistir [44].
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2.2.2. Topluluk algoritmalariyla kontrol dis1 durumlara neden olan degiskenlerin

tespit edilmesi ile ilgili calismalar

Bu kisimda temel algoritmalarin farkli sekillerde birlestirilerek kullanildigi ¢alismalar

incelenmistir.

Karar agact smiflandirma algoritmasmin sirali  sekilde birlestirilmesiyle
gergeklestirilen, Guh ve Shiue 2008 tarafindan yapilan ¢alismada, ¢ok degiskenli
kontrol diyagramlarindaki ortalama kaymalar1 saptamak igin basit ve etkili bir model
Onerilmistir. Deneysel sonuglar onerilen modelin 6grenme hizinin, YSA temelli bir

modelden ¢ok daha hizli oldugunu géstermektedir [45].

Yu ve Xi (2009) tarafindan yapilan calismada, YSA icin topluluk yaklagimi
kullanilarak kontrol dis1 durumlarin izlenmesi ve teshisi icin 6grenmeye dayali bir
model gelistirilmistir. Simiilasyon ile her degisken icin ortalamadan 5 farkli kayma
biiyiikliigiine gore veri iretilen ¢alismanin sonuglari, onerilen modelin ortalama
¢alisma uzunlugu (ARL) cinsinden tekli YSA kullanimindan daha iyi bir performans
gosterdigini ve kontrol dist durumlarin kaynaklarini daha dogru bir sekilde

simiflandirabilecegini gostermektedir [46].

Alfaro ve digerleri (2009) calismalarinda, topluluk siniflandirma agaglar ile kontrol
dist duruma neden olan degiskenlerin belirlemesini gergeklestirmislerdir. Bu
calismada topluluk agaclarinin siniflandirma dogrulugu acisindan ¢ok giiglii bir arag

oldugu kanitlanmistir [47].

Du ve Xi (2012) tarafindan yapilan ¢alismada ¢ok degiskenli istatistiksel kontrol
diyagramlari kullanarak proses ortalama kaymalarinin nedenlerini ¢ok sinifli topluluk
DVM algoritmast ile smiflandirmiglardir. Topluluk yontemi olarak torbalama
kullanilmistir.  Onerilen  yaklasimm  performans:  dogruluk  kriterine — gore
degerlendirilmistir ve gercek bir uygulama ile yaklagimin simiflandirmada etkili bir

performans gosterdigi ispatlanmistir [48].
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Benzer sekilde kontrol dis1 duruma nedenleri siniflandirilmasi igin torbalama topluluk
DVM algoritmast kullanilarak Cheng ve Lee (2012) tarafindan yapilan bir diger
calismada gelistirilen yaklasim geleneksel ayrigtirma yontemini ile karsilastirilarak

performansinin daha basarili oldugu goriilmektedir [49].

Proses ortalamasinda meydana gelen kaymalarin incelendigi bir diger ¢alismada, Yang
(2015) yapay sinir aglar1 i¢in bir topluluk modeli 6nermistir. Ayrica bu modelin
literatiirdeki diger yaklasimlardan daha iyi bir performans gosterdigi ve kontrol dis1

durumlarin teshisinde etkili bir yaklagim olarak gosterilebilecegi belirtilmistir [50].

Karar agacglarinin paralel sekilde birlestirilmesi ile topluluk modeli olusturan bir diger
calisma Jiang and Song (2017) tarafindan yapilmistir. Kontrol dig1 durumlarin teshisi
problemini ¢ézmek i¢in torbalama ve karar agacina dayali bir topluluk yontemi
Onerilen bu g¢alismada topluluk 6grenme yonteminin siniflandirma performansinin

daha iyi oldugu kanitlanmustir [51].

Asadi ve Farjami (2019) tarafindan yapilan ¢alismada yine karar agaclari algoritmasi
topluluk olarak kullanilmistir. Karar aga¢lariin sirali sekilde birbirine baglandigi bu
calismada dort siniflandirici igeren bir karar agaci yapisi ve monte carlo simiilasyonu
kullanilmistir. Gelistirilen model ARL fonksiyonlari, dogruluk, duyarlik ve kesinlik
kriterlerine gore karsilagtirllmistir. Sonuclar topluluk karar agaci yapisinin

performansinin daha iyi oldugunu gostermistir [52].

Makina Ogrenme ile ilgili incelenen literatiirdeki ¢aligmalar Tablo 2.1.°de
Ozetlenmektedir. Tablo 2.1. incelendiginde siklikla kullanilan kontrol diyagrami
cesidinin Hotelling T? oldugu, kontrol dis1 durumlara neden olan degiskenlerin tespiti
icin son vyillarda daha ¢ok topluluk algoritmalarina basvuruldugu, topluluk
algoritmalari icerisinden de en ¢ok algoritmalarin sirali sekilde baglanmasini saglayan

yiikseltme yonteminin tercih edildigi goriilmektedir
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Tablo 2.1. Makine 6grenme yontemleri ile yapilmig ¢ok degiskenli kontrol dig1 durum tespit ¢aligmalari.

DIYAGRAM ALGORTIMA ALGORITMA

NO  KAYNAK

TURU YAPISI TURU
1 Cheng ve Wang (2004) T? Tekli YSA
2 Niaki ve Abbasi (2005) T? Tekli YSA
3 Aparisi ve ark. (2006) T? Tekli YSA
TZ
4 Guh ve Shiue (2008) MEWMA Tekli KA
MCUSUM
5 Cheng ve Cheng (2008) Varyans Tekli DVM
T2
6 Yu ve ark. (2009) [53] MEWMA Topluluk Boosting-YSA
MCUSUM
7 Alfaro ve ark. (2009) T? Topluluk Boosting-KA
8 Aparasi ve Sanz (2010) Varyans Tekli YSA
9 Du ve ark. (2012) Topluluk Boosting-DVM
10  Liveark. (2013) T? Tekli DVM
11 Huda ve ark. (2014) MEWMA Tekli YSA
TZ
12 Yang (2015) MEWMA Topluluk Boosting-YSA
MCUSUM
13 Cheng ve Lee (2016) T? Topluluk 'I[')g;tl\)/?lama-
14 Jiang ve Song (2017) T? Topluluk Torbalama-KA
15  Song ve arkadaglar1 (2017) T? Tekli NB
16  Asadi ve Fariami (2019) T? Topluluk Boosting-KA
8 Shao ve Lin (2019) Varyans Tekli YSA

2.3. Tezin Diger Calismalardan Farki ve Literatiire Katkisi

Calismada kontrol dis1 duruma neden olan degiskenler makine 6grenme algoritmalart
ile mevcut 6rneklerden 6grenerek siniflandirilmis ve yeni 6rneklerde rastlanan kontrol

dis1 durumlara neden olan degiskenlerin tahmin edilmesi hedeflenmistir.

Siniflandirma ve tahmin igin 6nerilen model Tablo 2.1.’de goriildiigii gibi diger
caligmalardan farkli olarak daha Once literatiirde kullanilmamis olan Yigilmis
Genelleme topluluk yontemi ile gelistirilmistir. Bu yontem kullanilarak diger iki
(Torbalama ve Yiikseltme) topluluk yontemi birlestirilerek kontrol dig1 duruma neden

olan degiskenler tespit edilmistir.



BOLUM 3. METODLAR

Bu boliimde ¢alismada kullanilan yontemler detayli olarak ele alinmaktadir.

3.1. Hotelling T? Kontrol Diyagram

Cok degiskenli normal dagilima dayanan istatistiksel bir uzaklik olgiisii olan T2
istatistiginin ¢izelgelenmesi ile olusan [8] ve iliskili p sayidaki degiskeni ayn1 anda
izlemeyi saglayan Hotelling T2 kontrol diyagrami 1947 yilinda Hotelling tarafindan
gelistirilmistir [3].

Hotelling T2 kontrol diyagrami iki asamadan olusmaktadir. Birinci asamada gecmis
veriler hesaplanan iist kontrol smirina (UKS) gore degerlendirilerek sinir1 asan
ornekler elenir ve kalan ornekler tekrar diyagramda incelenir. Bu islem sinir1 asan
ornek kalmayana kadar kalan 6rneklerle tekrarlanir. Kalan 6rnek sayisi referans veri
kiimesini olusturur ve diyagram ¢iziminin ikinci asamasi olan yeni orneklerin
degerlendirildigi adimda UKS bu referans sayiya gore hesaplanir. Sinirlarin hesaplari
diyagramin asamalarina gore degistigi gibi orneklem alinmasina gore de degisiklik

gosterir. Diyagramm hangi amagla kullanildigina baglh olarak Hotelling’ in T?

istatistigi i¢in kullanilacak kontrol sinirlarinin se¢ilmesi 6nemlidir [3].

Hotelling T2, alt grup drneklem verileri ya da tek gdzlem verileri igin olmak iizere iki
farkl sekilde olusturulabilir. Calismada tek gézlemler yani alt grup sayis1 bir olarak

kullanilacagindan dolay1 bu durumda izlenecek adimlar hakkinda bilgi verilecektir.

Ik olarak diyagramda isaretlenecek Hotelling T? istatistigini ifade etmek
gerekmektedir. Siiregten 1 birimlik 6rnek (n=1) alindiginda bu istatistik Esitlik
3.1’deki gibi olusturulur.
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T2 = (X — X)'S~1(X — X) (3.1)

Burada, her biri n = 1 olan m 6rnegin mevcut oldugunu ve pmin her 6rnekte

gozlemlenen kalite degiskenlerinin (X) sayis1 oldugu varsayilir.

X
T = X:Z (3.2)
Xp
_2 —_ —_
ST S12 S13 S1p
§3 Sy .. Sy
S= Y : (3.3)

X ve S, bu gdzlemlerin sirasiyla 6rnek ortalama vektorii ve kovaryans matrisini ifade
eder ve Esitlik 3.2 ve Esitlik 3.3°de gosterildigi gibidir. Ornek biiyiikliigi n = 1
oldugunda, diyagramin birinci asamasinda kullanilacak sinirlarin beta dagilimina
dayanmasi gerekmektedir. Bu ayni zamanda, birinci asamanin smirlart olarak

tanimlanir [3].

Ust kontrol smir1 (UKS) ve alt kontrol sinir1 (AKS) Esitlik 3.4 ve Esitlik 3.5’ gore
hesaplanmalidir. Cok degiskenli kontrol diyagraminda alt kontrol sinirt sifir ¢izgisi

olarak alimmaktadir.

(m—1)2

UKS = T ﬂa,p/z,(m—p—l)/z (34)
AKS =0 (3.5)

Burada m &rnek sayisi olmak iizere, Bgp/2m-p-1)2, P/2 Ve (m—p—1)

parametreleriyle beta dagiliminin st a yiizde noktasini ifade eder [3].
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Hotelling T? istatistiginin ikinci asama igin kontrol simirlar1 ise Esitlik 3.6 ve Esitlik
3.7°deki gibidir.

ks = RuntDm-1) (3.6)

m2—mp
AKS =0 (3.7)
3.1.1. Hotelling T2 kontrol diyagramu icin varsayimlar

T2 istatistigini bir kontrol diyagramu istatistigi olarak kullanabilmek i¢in 4 temel

varsayim saglanmalidir [54] Bu varsayimlar:

1. Cok degiskenli normal dagilima uygunluk
2. Dogrusallik
3. Otokorelasyon

4. Varyans-Kovaryans Esitligi’dir.
3.1.1.1. Cok degiskenli normal dagilima uygunluk varsayimi

Cok degiskenli siireclerde tek degiskenli siireclerin uzantis1 olan istatistikler
kullanilmalhidir. Ciinkii degiskenler tek olarak istatistiksel gereklilikleri saglasa da iki
ve daha cok degiskenin arasindaki etkilesimlerden dolay1 istatistiksel farkliliklar
olusabilmektedir. Buna benzer sekilde; Hotelling T? diyagraminin 6nemli
varsayimlarindan biri olan normal dagilima uygunluk konusunda da tiim degiskenler
tek degiskenli normal bir dagilima sahip olsa da, degiskenlere ait vektor cok degiskenli
normal dagilima uygun olmayabilir [55]. Bu nedenle ¢ok degiskenli kontrol
diyagramlar1 kullanilirken, ¢ok degiskenli normal dagilim testi yapmak

gerekmektedir.

Cok degiskenli normallik varsayimi, tek degiskenli normallik varsayimiyla yakindan
iligkili olsa da ¢ok daha karmasiktir [56]. Her bir boyutun ayr1 ayri analiz edilmesi

gerekliginin Otesinde bir zorluk teskil etmektedir. Bu zorlugun bir nedeni, hipotezin
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baz1 olasilik ifadelerinin eszamanli degerlendirilmesinden kaynaklanmaktadir. ikinci
bir nedeni ise, p boyutlari arasindaki i¢ korelasyon yapisini hesaba katmaktir ve bu

durum genel 6nem seviyelerini etkilemektedir [7].

Cok degiskenli normal dagilim olasilik yogunluk fonksiyonu Esitlik 3.8’de
gosterildigi gibidir [2].

_ 1 —(X-w)' T (X -p)
f0) = Gormr e 0 38)

Burada —c0 < x; < ,j=12,...,p

Cok degiskenli normal dagilim igin en bilinen testler Mardia, Henze-Zirkler ve
Royston testidir. Bu testler ki-kare Q-Q, perspektif ve kontur grafiklerini igeren

grafiksel yaklagimlar1 kapsamaktadir [57].

Esitlik 3.9’da goriilen Henze-Zirkler testi, Mardia’nin ¢arpiklik ve basiklik testleri gibi
diger test prosediirleriyle tamamlanan, ¢ok degiskenli normalligin bir 6l¢lim testidir
[58].

k=1 j=1 (39)
2 2
s exp (=g 1)) + mt + 287777

Burada T, 5 test istatistigini gostermektedir. Ayrica formiiliin i¢indeki hesaplamalar

Esitlik 3.10, 3.11, 3.12 ve 3.13’de gosterildigi gibidir.
1 (2p+1)1/(p+4) nl/(@+4) (3.10)

p= 5

1Y = ¥l” = (% —%)'s™ (X, — X, (3.11)
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I = (% = %n)'s7* (X, — %) (3.12)
S == T (X - X)) (X - Xy) (3.13)

Burada X,,, 6rnek ortalama vektdriinii, S, kovaryans matrisini ve p degisken sayisini
ifade etmektedir.
|2

||Y] ; j.0rnegin merkeze Mahalanobis uzakligini, ||Y] - Yk”zise; j. ve k.ornekler

arasindaki Mahalonobis uzakligi ifade etmektedir.

Yapilan testler sonunda veri setinin dagilimi ¢ok degiskenli normal dagilima uygun
¢ikmazsa, degiskenlerin ayr1 ayri olarak tek degiskenli normal dagilima uygunlugu
kontrol edilmeli ve uygun olmayan degiskenler bulunarak normallestirilmeli ve testler

tekrarlanmalidir.

Normallestirme i¢in Sekil 3.1.’deki gibi uygun bir fonksiyon segilerek dontisiimler

yapilmalidir.
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N
Xf= (X

."‘II

||I |

Do
Xi=log X

."'.r HIII'-
N\

KJ = arcsin (A2

Xi=1zlop EL

1- X,

Sekil 3.1. Normal dagilim doniigimleri [54].

3.1.1.2. Dogrusallik

Cok degiskenli istatistiklerde,

analizdeki degiskenlerin dogrusal bir sekilde

birbirleriyle iliskili olmasi gerekmektedir. Bu varsayima dayanarak, iki degisken

arasinda gozlenen dogrusal iliskinin derecesini degerlendiren Pearson korelasyon

katsayisinin ya da bir varyantini hesaplanmasi gerekmektedir. Ayrica bu varsayimi test

etmenin kolay bir yolu da serpilme diyagramini kullanmaktir [56]. Pearson korelasyon

katsayis1 sadece dogrusal bir iligki varken hesaplanabilmektedir aksi durumlar gz
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ontinde bulundurularak serpilme grafigini de mutlaka kontrol etmek gerekmektedir
[59].

X ve Y degiskenler olmak fiizere aralarindaki iligkinin gdstergesi olan, Pearson

korelasyon Esitlik 3.14°deki gibi hesaplanir;

NYXY-Y XYY

o (3.14)
Jvsxe-ErvEre-an?]

Eger dogrusal olmayan bir iligki tespit edilirse, analizleri uygulayabilmek i¢in uygun
dontigim formiilleri kullanilarak dogrusallik varsayimini elde etmeye c¢alismak
gerekmektedir. Hair (2009)a gore; veri doniisiimiine bir alternatif, iliskinin dogrusal
olmayan kismini temsil etmek i¢in yeni degiskenler olusturmak veya degiskenleri

analizden ¢ikartmak olabilir [59].

3.1.1.3. Otokorelasyon olmamasi

Otokorelasyon, zaman veya mekanda sirali gézlemler arasindaki i¢ korelasyondur [60]
ve gozlemlere ait hata paylarinin birbirine bagli olmamasi durumudur [61]. Yani bir
bagimhilik 6l¢iistidiir ve duragan siiregleri, ¢ok cesitli bagimlilik yapilar1 sergileyen
kullanigli bir modeller ailesi olarak tanimlamaktadir [62]. Otokorelasyon kesit

verilerinden ziyade zaman dizilerinde goriillmektedir [61].

t vet+k iki zaman periyodu olmak iizere, t anindaki y, ile t + k anindaki y;
degeri arasindaki k degeri kadar sonra olmanin (gecikmenin) kovaryans degeri Esitlik

3.15°deki gibi hesaplanmaktadir [63].

Yie = Cov (Ve Verr) = E[(ve — ) Yere — 1] (3.15)

Calismada otokorelasyonun olup olmadigmi belirlemek i¢in Box Ljung testi
kullanilmistir. Bu istatistik, her bir gecikmeli oto korelasyona bakmak yerine, bir dizi

gecikmeli oto korelasyonu incelemektedir [64]. Ljung ve Box (1978) tarafindan
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gelistirilen ve uygunluk istatistiklerinin iyiligi olarak da adlandirilan prosediiriiniin

degistirilmis sekli olan istatistik Esitlik 3.16’daki gibi hesaplanmaktadir [63].

1
Qe =TT +2) 3k, (=) 7 (3.16)
Burada Q5 T gozlemleri igin test istatistigidir ve r de basit oto korelasyon

katsayisidir.

Otokorelasyon mevcutsa tahmin edilen parametrelerin varyansi asagi dogru bir egilim
gosterecektir demektir bdyle oldugunda t ve F testlerinin kullanilmast saglikli

olmamaktadir [61]. Bu durumda yapilabilecek dort segenek vardir [65]:

1. Modelde baz1 6énemli degiskenlerin hari¢ tutulmasi sonucunda model yanlis
tanimlanmis olabilir bu arastirilmalidir.

2. Eger saf otokorelasyon ise, uygun doniisimi kullanilabilir. Bir tiir
genellestirilmis en kiigiik kareler (GEKK) yontemi kullanmak gerekebilir.

3. Biiyiik 6rneklerde, oto korelasyon icin diizeltilmis siradan en kiiciik kareler
(SEKK) tahmincilerinin standart hatalarin1 elde etmek i¢in, heteroseladastisite
tutarli standart hatalar yonteminin bir uzantis1 olan Newey-West yontemini
kullanilabilir.

4. Diger baz1 durumlarda da SEKK yontemi kullanilmaya devam edilmelidir.

3.1.1.4. Varyans kovaryans esitligi (homojenligi) varsayimi

Cok degiskenli kontrol diyagramlarinda degiskenler arasi iligkiler onemli oldugu igin
varyans kovaryans matrisi incelenmelidir. Degiskenlerdeki degisim varyans,
degiskenler arasindaki degisim ise kovaryans ile Ol¢lilmektedir [66].Varyans
kovaryans matrisinin homojen olmasi varsayimi ¢ok degiskenli tekniklerin dogru

uygulanmasi i¢in ¢ok 6nemlidir [59].

Cok degiskenli istatistiklerin homojenligi i¢in kullanilan test, ayni zamanda iki

degiskenli korelasyonlarin istatistiksel olarak giiglii bir testi olan Box’s M’dir. Box’s
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M testinin sonuglari kabul edilirse, varyanslarin homojenligi varsayimi reddedilmez
bu da varsayimin saglanmasi demektir. Box’s M, varyans kovaryans esitligini test
etmenin yaninda ¢ok degiskenli normallik varsayimina karsi da duyarhdir [67].
Box’s M istatistigi Esitlik 3.17’de gosterilmektedir [68].

W = v,log|S| — i'(=1 v; log|S;| (3.17)

Burada S; i. anakiitle i¢in kovaryans matrisinin tahminleyicisi ve n; Ornek

biiyiikliigiinii ifade etmektedir.

Ayrica v, =n — k’ dir.

Kovaryans, Esitlik 3.18’deki gibi hesaplanmaktadir.

S =3, vSi/(n—k) (3.18)
Burada k bagimsiz popiilasyonu ifade etmektedir. n = ¥X_. n; ve v; = n; — 1 dir.
Formiillerden goriilecegi tizere bu varsayim sadece n>1 olmasi durumunda yani
siirecte alt 6rnekler olmas1 durumunda gecerlidir, n=1 olmasi durumunda bu varsayim
gegcersiz olacaktir. Calismada n=1 olarak kullanildigindan dolay1 bu varsayimi kontrol
etmeye gerek yoktur [69].

3.2. Mason Young Tracy (MYT) Ayristirma Yontemi

Bu yontem 1990’11 yillarda Mason, Young ve Tracy tarafindan Hotelling T2
istatistigini kosullu ve kosulsuz olarak 2 ortogonal parcaya ayristirmak icin

gelistirilmistir [11]. Bu sayede kontrol disi duruma neden olan degiskenlerin tespit

edilmesi amaglanmaktadir.
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MYT yontemi uygulama adimlart asagidaki gibidir [70]:

1. Kosullu ve kosulsuz terimlerin tanimlanmas1 ve hesaplanmasi
2. Olast MYT ayristirmalarinin gosterilmesi

3. Kosullu ve kosulsuz terimlerin esik degerlerinin hesaplanmasi ve yorumlanmasi
3.2.1. Kosullu ve kosulsuz terimlerin tanimlanmasi ve hesaplanmasi

Tek degiskenin ele alindigi hesaplamalar kosulsuz terimleri, birden fazla degiskenin

etkilesimli olarak hesaplandigi pargalar ise kosullu terimleri ifade etmektedir.

MYT yéntemi igerisindeki ayristirmalar Hotelling T? kontrol diyagrami basligi altinda
Esitlik 3.1°de  T? =(X—X)'S™(X —X) ile tammlanan T? istatistigini esas

almaktadir.

Burada X = (x1,x;,..Xx,) gozlem, X ortalama ve S kovaryans matrisi ifade

etmektedir.

T? istatistigi Esitlik 3.19°da goriildiigii gibi kosullu ve kosulsuz terimlerin

birlesmesiyle olugsmaktadir.

T? = T§—1 + sz.1,...,p—1 (3.19)
Burada Esitlik 3.20°de gosterilen parga kosulsuz terimleri ifade etmektedir.
T2, = (xP70 - X®-0) sg(xPY - xe-v) (3.20)

Burada, X®~1: ilk (p — 1) degiskenin n adet ¢ok degiskenli gozlem degerinin

ortalama vektoriidiir. Syy ise; S’nin (p — 1) * (p — 1) temel alt matrisidir.

Esitlik 3.21°de gosterilen parga ise kosullu terimleri ifade etmektedir.
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Xip—X -
2 _ “4dip~4p1,.p-1
B p1= =g = (3.21)
p.1,..p—

Burada; X, ,_1 = X, + by XP™D — X®-D) X ise p. degiskenin n adet gozlem

degerinin 6rnek ortalamasidir.

b, = Sxx Sxx ; ik p — 1 degiskende p. degiskeninin regresyon katsayilarini tahmin

eden boyutlu vektoridiir.

S S
2 _ .2 ’ -1 _ XX xX .
Sp.l,...,p—l —_ Sx - SXXSXX SXX VeS —_ [ 7 2 ] dlr
Sxx X

Burada, s,y;degiskenler arasindaki kovaryans vektoriidiir, s? ise; p degiskeninin

varyansidir.
3.2.2. Olas1 MYT ayristirmalarinin gosterilmesi

T? istatistiginin kosulsuz terimi Esitlik 3.21°den de anlasilacag1 gibi tek basmna bir T2
istatistigini olusturur. Bu nedenle o terimde kendi igerisinde kosullu ve kosulsuz
terimler olacak sekilde ayristirilabilir. Ayristirma islemleri gergeklestirildiginde
Esitlik 3.22°deki denklem olusmaktadir.

T2 =T+ T2 +Tipy + Thga+ =+ o1 p1 = TE + X0 Thaa,; (322

,ewD—1 J
3.2.3. Kosullu ve kosulsuz terimlerin esik degerlerinin hesaplanmasi ve

yorumlanmasi

Kontrol digi duruma neden olan degisken (ler) i tespit edebilmek i¢in kosullu ve
kosulsuz terimleri tanimlanmis olan esik degerleriyle karsilastirarak yorumlamak
gerekmektedir. Kosullu ve kosulsuz terimler i¢in tanimlanmis olan esik degerleri (ED)
Esitlik 3.23 ve 3.24’de gosterilmektedir.
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(n+1) (n-1)
n(n-p-1)

EDko5ullu = ( )Fa,l,n—p—l (323)

(n+1)
n

EDkosulsuz = ( )Fa,l,n—l (3.24)

Burada k kosullanan degisken sayisi ve n 6rnek sayisi olmak iizere F dagilimi a

diizeyinde incelenmektedir.

Kosullu parca esik degerini astiginda bu parcada incelenen degisken, kosulsuz parca
esik degerini astiginda ise bu parga ile iligkili olan degiskenlerin duruma neden oldugu

disiinmektedir.

T? ayristirmasinin p! tane boliinme sekli mevcuttur. Béliinmeye p degiskenlerinden
herhangi birini segerek baslanir. p — 1’in kalan degiskenleri ilk segilen karakteristik
kosullara gore kosullandirir. Daha sonra, segilen ilk iki 6zellik i¢in sartlandirmak tizere
kalan p - 2 degiskenlerinden herhangi biri segilir. Bu sekilde devam etmek, genel
istatistigi olusturan terimlerin farkli siralarini verir. Bu siralama toplam degeri
degistirmez, siralama ve bunlarin toplam degeri her sekilde birbirine esittir. Ornegin 3
degisken (p=3) icin kosullu ve kosulsuz parcalarla olusturulan 6 farkli ayristirma

asagidaki gibidir:

T?=T¢ + Tf + Ty,
T?=T{ + T¢ + T3
T? =T§ + T, + Ty
T? =T5 + Tf, + T32.1,2
T? =T§ + T3 + T3y
T? =TF + T;3 + T12.2,3

p=3 icin esitlikler ile kosullu ve kosulsuz parcalar yukarida goriilmektedir.
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Kosullu ve kosulsuz parcalar ile bunlarin esit degerleri kontrol dist durum
olusturdugunda uygulanmasi gereken 5 adimdan olusan sirali bir hesaplama semasi

asagidaki gibi 6zetlenebilir [24].

1. X vektériiniin her bileseni igin ayr1 T? istatistikleri hesaplanir. Gézlemleri 5nemli
Ti?yi iireten degiskenleri ¢ikartilir. Bu degiskenler iizerine yapilan gdzlemler
bireysel kontrolden ¢ikmis demektir ve diger degiskenlerle nasil iliskili
olduklarim1 kontrol etmek gerekli degildir. Kayda deger degiskenler
cikarildiginda geriye daha az sayida degisken kalir ve kalan k adet degiskeninin
alt vektorii kontrol edilir. Eger kontrol disi durum kalmamigsa, sorunun
kaynagini tespit edilmis demektir.

2. Degiskenler arasindaki korelasyon yapisi incelenerek ¢ok zayif bir korelasyona
sahip degisken cikartilir ve bu kategoriye giren bir degiskenin katkis1 Ti bileseni
tarafindan 6l¢iiliir. Bu adim istege bagl uygulanmaktadir ancak degisken sayisi
cok biiyiik oldugu durumlarda kullanimi1 faydali olacaktir.

3. Eger silinmemis k degiskenlerinin alt vektoriinde bir kontrol dis1 durum kalirsa,

tiim Tfj terimleri hesaplanir ve tiim degisken giftleri calismadan cikartilir.

(xi, x;), 6nemli bir Tfj terimine sahipse, iki degiskenli iliskide bir sey yanlig
demektir. Bu durumda, dikkate alinan degisken kiimesi daha da azaltacaktir.
Cikarilan tiim degiskenleri kontrol disi durum nedeni i¢in incelemek gereklidir.
Kalan alt vektdr icin T2 degeri hesaplanir. Kontrol dis1 durum yoksa sorunun
kaynaginin iki degiskenli iliskilerle ilgili oldugu sdylenebilir.

4. Kalan degiskenlerin alt vektorii hala bir kontrol dis1 durum igeriyorsa, tiim Ti?j, X
terimleri hesaplanir ve Onemli sonuglar gosteren ili¢ degiskenli terimler
¢ikartarak kalan alt vektorde kontrol dig1 durum olup olmadigini kontrol edilir.

5. Azaltilmis sette hicbir degisken kalmayana kadar bu yiiksek dereceli terimler
hesaplamaya devam edilir. Tiim tek terimlerin hesaplanmasin yogun islem

gerekliligine neden olmasi bu yontemin dnemli bir olumsuz 6zelligidir.
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3.3. Makine Ogrenme Algoritmalar

Gerek iiretim gerekse hizmet sektdriinde siirecleri kolaylastirabilmek icin insanlarla
ayni zeka seviyesine sahip makineler gelistirmek i¢in c¢alismalar yogun sekilde
yapilmaktadir ve bunlarin giinliik hayatimizda da bir¢ok alanda kullanimi giin gegtikce
yayginlagmaktadir. Makinelerin zeki olmasin1 saglamak icin bazi bilgisayar
programlar1 ve algoritmalar kullanilmalidir. Bu amagla gelistirilen makine 6grenme,
sistemlerin dogrudan ornekler, veriler ve deneyimlerden Ogrenmelerini saglayan
teknolojidir [71] ve makinelerin tahminler yapmasini, kiimelemeyi gergeklestirmesini,
iligkilendirme kurallarini ¢ikarmasini veya verilen bir veri setinden kararlar almasini

saglamaktadir [72].

Kullanim alanlar1 6neri sistemleri, kisisel giivenlik, saglik hizmetleri, akilli kart ve

sistemler, veri giiveligi, kredi skorlama vb gibi 6zetlenebilir [73].

Makine Ogrenme bircok farkli disiplin tarafindan kullanilmaktadir ve ¢alisma
prensipleri olarak bunlarla ile i¢ i¢ce ge¢mistir. Bu nedenle zaman zaman bu ¢alisma

konular1 birbirine karigtirilmaktadir.

Makine
Ogrenme

Veri Tabanlarwda

Sekil 3.2. Makine 6grenme ile diger alanlarin iligkisi [72].

Sekil 3.2.°de goriildiigli gibi veri madenciligi, Oriintli isleme, veri tabanlarinda bilgi

kesfi, yapay zeka gibi ¢alisma alanlari ile birlikte kullanilirken analiz yontemlerinden
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en eski ve en temel olan istatistik ile asla kesismez ve iki bilim dali tamamen ayr1
calismaktadir. Ayrica veri tabani ve veri isleme de makine 6grenme i¢in kullanilacak

veri setinin olusturulmasi i¢in yardimci olsa da aralarinda direk bir baglant1 yoktur.

Makine 6grenme uygulamalari temel olarak 5 adimda gergeklesmektedir.

Bunlar [73];

1. Veri Toplama: Gelecek durumlari 6grenmek ic¢in gegcmisteki verilerin ham
olarak toplanmasi asamasidir. Verilerin incelenen hedeflere uygun olarak
miimkiin oldukca biiylik sayilarda toplanmasi faydali olacaktir.

2. Verilerin Hazirlanmasi: Makine O0grenme sisteminde basarili olmak i¢in
verilerin uygun sekilde toplanmasmin yaninda, gereken unsurlardan biri
verilerin diizgiin olmasidir. Bunun i¢in verilere temizleme, ayiklama gibi 6n
islemler uygulanmalidir.

3. Modeli Egitmek: Bu agsama veriler i¢in bir model kurmak ve bu model
icerisinde uygun makine Ogrenme algoritmasinin segilerek kullanilmasi
stireclerini igerir. Yani eldeki verilerle uygun algoritmalar kullanilarak en iyi
model olusturulmalidir. Model egitilitken kullanilacak makine Ogrenme
yontemlerini sonu¢ degerinin yapisina gore dort baslik altinda toplamak

mumkindiir.

Bunlar; (1) denetimsiz (2) denetimli (3) yar1 denetimli ve (4) takviye O0grenme

yontemleri olarak asagidaki gibi agiklanabilir [71, 72, 74]:

a. Denetimsiz Ogrenme: Etiketsiz 6grenme olarak tanimlanabilen bu dgrenme
tiriinde, onceden belirlenmemis ve bagimli bir 6zniteligi olmayan ornekler
benzer 6zelliklerine gore gruplandirilmaktadir. Genellikle kiimeleme amach
kullanilmaktadir.

b. Denetimli Ogrenme: Bu 6grenme tiirii, etiketlenmis verilerle, her veriyi ¢ikt1
sonucuna gore bir veya daha fazla sinifa ayirarak ¢alisir. Egitim verileri olarak

bilinen bu etiketli verilerden sistemin nasil yapilandirildigin1 6grenir ve bu
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bilgi yeni verilerin smiflarin1 tahmin etmek igin kullanilir. Bu egitim tiiriinde
model egitilirken veri seti genellikle egitim ve test veri seti olacak sekilde iki
boliime ayrilmaktadir.

c. Yar Denetimli Ogrenme: Etiketli birka¢ veri noktasinin yaninda ¢ok sayida
etiketsiz verinin mevcut oldugu analizlerde bunlarin birlestirilmesinde ve
bunlarin her birinin 6grenilmesinde yari1 denetimli 6grenme kullanilabilir.

d. Takviye Ogrenme: Denetimsiz ve denetimli §grenme arasinda olan bu grenme
tirli, deneyimden Ogrenmeye odaklanir. Bir aracinin veya bilgisayar
programinin, cevresiyle etkilesime girmeyi, girdi almayr ve gelecekteki
kazanimlar1 en ist diizeye ¢ikarmak i¢in sirali kararlar almayr 6grenmesi

gereken gorevleri ele alir.

Ayrica galigmada egitim yontemi olarak c¢apraz dogrulama kullanilmaktadir. Bu
yontem, algoritmalarin siniflandirma performanslarini degerlendirmek i¢in de
kullanilan 6nemli yontemlerden biridir. Capraz dogrulama, verileri, biri bir modeli
O0grenmek ya da egitmek, digeri modeli dogrulamak amaciyla kullanilan iki boliime
ayirarak 0grenme algoritmalarini degerlendirmek ve karsilastirmak igin kullanilan

istatistiksel bir yontemdir [75].

Sekil 3.3. 3 Katlamali ¢apraz dogrulama yontemi [75].

K-katlamali ¢apraz dogrulamada, veri ilk dnce k esit boyutlu boliimlere ayrilir. Daha
sonra sec¢ilen bir bolim test kiimesi kalan k-1 bolim egitim kiimesi olarak
degerlendirilir. Bir sonraki agsamada farkli bir boliim test i¢in secilerek kalanlar egitim

kiimesini  olusturur. Secilecek kiimenin bir Oncelik sirast ya da Onemi
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bulunmamaktadir, her boliim esit dneme sahiptir. Bu islem her seferinde farkli bir alt
boliim test kiimesi olacak sekilde k kez tekrarlanarak her boliim hem test hem de egitim
icin kullanilmig olur. k tekrara ait sonuclarin ortalamasi alinarak ¢apraz dogrulama
islemi tamamlanmis olur. Sekil 3.3.’de, 6rnek olmas1 adina k = 3 alinarak islemin nasil
gerceklestirdigi gosterilmistir. Veri madenciligi ve makine 6grenme uygulamalarinda

en yaygin olarak k=10 olarak kullanilmaktadir [75].

4. Modelin Degerlendirilmesi: Modelin dogrulugunun degerlendirildigi bu
asamada daha Once sisteme hi¢ tanimlanmamis bir test seti ile gelistirilen
modelin basarisinin dl¢tildiigi adimdir.

5. Performansi Artirmak: Toplanan veri sayisi, verinin 6n islemden gecirilmesi,
kullanilan algoritmanin ya da parametrelerinin degistirilmesi gibi alternatiflerle

modelin performansi arttirilmasi gerekebilir.

Siniflandirma, egitim verilerindeki etiketli orneklerden O6grenilen denetimli bir

ogrenmedir [76].

Algoritmalari, kullanim yapisina gore, tekli ve topluluk olmak {izere iki smifta
incelemek miimkiindiir. Tekli algoritmalarda sadece tek bir algoritma calistirilmakta
ve sonuglar buna gore elde edilmektedir. Ancak topluluk algoritmalarinda ayni ya da
farkli tiirde birden fazla algoritmay1 ¢esitli yontemlerle farkl sekillerde birlestirilerek

topluluk algoritmalar1 olusturularak kullanilmaktadir.
3.3.1. Makine 6grenme algoritmalarinin tekli kullanilmasi
Smiflandirma algoritmalarindan en bilinenleri karar agaglari, naive bayes

siiflandiricisi, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, k-en yakin komsu

algoritmasidir [64].
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3.3.1.1. Karar agaclan

Karar Agaci (KA), 6rnek uzayinin 6zyinelemeli bir boliinmesi olarak ifade dilebilen
ve diger algoritmalara gore en yaygin kullanilan, pratik yontemlerden biridir ve
siiflandirma algoritmas1 uygun teknikler ile veri setini alt boliimlere ayiran bir

yapidadir [73, 77, 78].

Karar agaci Sekil 3.4.°de gorildiigii gibi, diiglimlerden olusan bir aga¢ yapisina
sahiptir. Bu diigiimler amaglarina gore kok diigiim (A1), ara digim (A2As3,As), Ve
yaprak digiim (1,2,3) olarak adlandirilmaktadir [74]. Algoritmanin ¢alisma adimlari
ilk olarak kokten baslar. Ardindan ara diigiimden yaprak diiglime kadar dallanarak
devam eder. Agacta siniflar yaprak ile temsil edilir ve her yapraga sadece tek bir yol
gitmektedir [73, 79]. Ornekler, yol boyunca yapilan testlerin sonucuna gore, agacin
koklerinden bir yapraga dogru smiflandirilir ve bu sonuglar birlestirerek ve yapragin
sinif tahmininin simif degeri olarak alinmasiyla bir kurala donistiiriilebilir [74].
Kullanic1 tarafindan kolay anlasilabilir olmasi i¢in EGER-ISE zaman kural kiimeleri
yeniden temsil edilebilen bu yap1 [77] hem nominal hem de sayisal 6zellikleri i¢erebilir

[74].

Sekil 3.4. Karar agac1 yapisi [73].
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Karar agaci algoritmalarinin olumlu yonleri; Anlasilabilir kurallar ¢ikartilmasi, Cok
biiyiik boyuttaki verilerle calisma yetenegine sahip olmasi, Modelin yorumlanmasi ve
anlasilmasiin gayet kolay olmasi, Siirekli ve kategorik verilerle calisabilir olmasi,
veri setinde kayip ve/veya eksik degerler olmasi durumunda bile ¢alisabilir olmasi
olarak sdylenebilir. Sayilan olumlu yonlerinin yaninda; ¢ok sinifli problemlerde,
stirekli degiskenler mevcutken ve egitim veri sayist az ya da kisith oldugunda

algoritmanin performansini diismesi gibi olumsuz yonleri de mevcuttur [73].

Kok digim 6zelliginin belirlenmesinde yaygin olarak kullanilan kriterler sunlardir

[74]:

— Bilgi Kazanci (BK): Bilgi kazanci, entropi dl¢tlistinii belirsizlik 6l¢iisii olarak
kullanan kararsizlik temelli bir kriterdir. Entropiyi azaltmak kazan¢ olarak

adlandirilir [80]. Entropi asagidaki Esitlik 3.25 ile hesaplanmaktadir.
Entropy = (D1) = — XL, p;log; p; (3.25)
Burada, m durum sayisini, p; ise durumun olasiligini belirtmektedir.

A niteliginin D sistemine gore kazanci demek olan Bilgi Kazanci ise Esitlik 3.26°da
gosterildigi gibi sistemin entropi degerinden, 6zniteligin entropisinin ¢ikarilmasiyla

hesaplanmaktadir.

BK(D,A) = Entropy (D) — Y. P(s)Entropy (D(s)) (3.26)
_ . L IO
Burada; s, A nin tiim degerleri ve P(s) = B dir.

— Gini endeksi (GI): Gini endeksi, hedef niteligin degerlerinin olasilik dagilimlar
arasindaki farki Olgen giirtiltii temelli bir kriterdir. Veri setindeki yanlis
smiflandirma olasihigimi ifade etmektedir ve Esitlik 3.27°de gosterildigi gibi
hesaplanmaktadir. Agag olusturulurken en kiiciik GI degerine sahip olan 6zellik,
kok diigim olarak segilir [73].
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GI (Ag,) =1— Xip; (3.27)

Burada i segilen 6zelligin durum sayisini, Ay, segilen dzelligin d; durumunda iken
A veri kiimesinin alt kiimelerini gostermektedir. j sinif sayisi, p; ise; segilen 6zellikte

d; durumu icin j sinifinin gergeklesme olasiligidir.

— Kazan¢ Oram1 (KO): Kazan¢ orani, bilgi kazancimi Esitlik 3.28’deki gibi

normallestirmektedir. Payda sifir oldugunda bu oranin tanimlanamamaktadir

[80].

BK (a;,S)
Entropy (a;,S)

KO (a;,S) = (3.28)

3.3.1.2. Naif bayes

Bayes, oncii bir bilgi oldugunda kullanilir ve mantiksal ¢ikarim icin olasilikli bir
yaklasim saglar. Orneklemden alman deger ile &ncii bilgiyi birlestirmeyi
amaglamaktadir [81]. Bayesci yaklasim, olasiliklari dogrudan belirten 6grenme
algoritmalarinin temelini olusturmaktadir ve olasiliklar1 acikg¢a belirtilemeyen diger
algoritmalar1 anlamak igin yararli bir bakis agis1 sunmaktadir. Ogrenme problemlerine
yonelik en pratik yaklasimlar arasindadir. Bir dnceki varsayim olasilifina, cesitli
verileri gozlemleme olasiliklarina ve goézlemlenen verilere dayanarak bir hipotezin

olasiligin1 hesaplamak i¢in bir yol saglamaktadir [77].
Bayes Teoremi Esitlik 3.29°da gosterilmistir.

p(Y|X)Px)

P(|Y) =22

(3.29)
Burada; P(X) : X olayimnin olasiligi (bagimsiz), P(Y): Y olayinin olasiligi (bagimsiz),
P(X|Y): Y’nin oldugu bilindiginde X’in olma olasihigi ve P(Y|X): X’in oldugu

bilindiginde Y nin olma olasiligidir.
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Bayes yaklasimini temel alan Naif Bayes algoritmas1t mevcut degiskenlerle ulasmak
istenen sonug arasindaki iliskiyi tahmin etmeye calisan bir siniflandiricidir [73]. Naif
Bayes algoritmasi; girdiler arasindaki iliskileri yok sayarak ¢ok degiskenli bir dagilimi

Esitlik 3.30°da goriildiigii gibi, birden ¢ok tek degiskenli dagilima indirger [81].
p(x|C) = [1-,1p(x|C) (3.30)

Bu algoritma her ¢iktinin ka¢ kere goriildiigiinii ve bagimsiz degiskenin ile bagimlh

degisken kombinasyonunun goriilme sikligini hesaplar [73].

3.3.1.3. k-En yakin komsu

En yakin komsu algoritmast en benzer etiketli Orneklerin simifin1 atayarak,
etiketlenmemis oOrnekleri siniflandirma karakteristikleri ile tanimlanir. Bu fikrin
sadeligine ragmen, en yakin komsu yontemleri son derece gii¢liidiir. Stniflandirma i¢in
en yakin komsular yaklagim1 KNN algoritmasi tarafindan kullanilir [82]. Komsu sayisi
(k) kullanic1 tarafindan belirlenmelidir. Siiflandirmay1 basarili yapabilmek icin
birden biiyiik ve esit oylama olmamasi i¢in tek sayr olmalidir. Ancak, biiyik k
degerleri de yontemin etkinligini azaltir [83]. Eger k ayni zamanda sonsuzluga

yaklasirsa, hata oran1 Bayes hata oranina yaklagir.

En yakin komsu simiflandiricilart sayisal tahmin i¢in, yani gergek degerli bir tahmin
vermek i¢in de kullanilabilir [76]. Bu algoritma, basit ve etkili olmasi, kullanilacak
veri ile ilgili herhangi bir varsayim gerektirmemesi ve egitim agamasinin hizli olmasi
bakimindan gii¢liidiir ancak ¢ok miktarda bellek ihtiyaci olmasi, nominal 6zellikler ve
eksik veriler mevcutsa ek islem gerektirmesi ve siniflandirma asamasinin yavas olmasi

gibi konularda zayif noktalar1 olarak séylenebilir [82].

Bir 6rnegin en yakin komsularmin yerini bulmak, bir mesafe islevi veya iki 6rnek
arasindaki benzerligi 6l¢en bir formiile ihtiya¢ duyulmaktadir. Mesafeyi hesaplamanin
bircok farkli yolu vardir. Bunlar Oklid, Manhattan ve Minkowski Uzaklig1 olarak
farklilik gosterir [73].
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Geleneksel olarak kullanilan mesafe metrigi (sayisal ozellikler icin) basit Oklid
mesafesi olabilir [82]. Burada p ve g karsilastirilan iki 6rnek olmak {izere aralarindaki
mesafe Esitlik 3.31°deki gibi hesaplanabilir [73].

Oklid UzakligL = \/Z{'{=1(Pi —q;)? (3.31)

Iki ornek arasindaki farklarin mutlak degerlerinin toplami olarak elde edilen

Manhattan Uzaklig1, Esitlik 3.32’deki gibi hesaplanmaktadir [73].

Manhattin Uzakhg = [¥% . |p; — qil (3.32)

[lk iki mesafenin genellestirilmis hali olan Minkowksi Mesafesi ise Esitlik 3.33 deki
gibi hesaplanmaktadir [73].

Minkowksi Uzaklig = (S, (Ip; — q;1)")"" (3.33)

Minkowksi mesafesi p=1 oldugunda Manhattan, p=2 oldugunda ise Oklid mesafesini
hesaplamaktadir [73].

0
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Siniflandirilacak 6rnek

Sekil 3.5. K-NN yapisi [83].

En yakin komsu karar sorununa bir 6rnek, Sekil 3.5.’de gosterilmistir. 3 siniflt bir

problemde yeni 6rnegin hangi sinifa ait oldugu aranmaktadir. K=8 olarak se¢ilmistir.
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Bu durumda yeni 6rnege en yakin 8 ornek secilerek iglerinde hangi sinifa ait 6rnek
sayist en ¢oksa yeni drnek o sinifa aittir denilmektedir. Burada yeni 6rnek 1. Sinifa

dahil edilecektir.

K parametresi segildikten sonra test 6rneginin hangi siifta oldugunu se¢mek i¢in basit
ya da agirlikli ortalama kullanilabilir. Basit oylama, segilen komsu 6rnekleri i¢inde
sayis1 en fazla olan sinifa atama yapilarak gergeklesir. Agirlikli oylama da ise
etkinliklere gore agirllk verme prensibine dayanmaktadir ve buna gore yakin
komsulara uzak komsulara gore daha etkindir ve daha agirlikli oylanmaktadir [73]. i

ve j verileri arasindaki Oklid mesafesi d(i,j) nin hesaplanmasi Esitlik 3.34’de

gosterilmektedir.
. 1
d(l,]) = TNy (334)

Burada d(i, j) i. ve j. veriler arasindaki Oklid mesafesini gostermektedir.

3.3.1.4. Yapay sinir aglan

Yapay sinir aglari, gercek bir insan beynine benzer g¢alisan paralel hesaplama
programlari igeren énemli bir siniflandirma aracidir. Mevcut 6rnekler ve aralarindaki
iligskilerden yola ¢ikarak, insanlara 6zgii olan 6grenme kavramini kullanarak, karar
veren bilgisayar sistemleridir. Ag yapisi, yapay sinir hiicrelerinin, sahip oldugu bilgiye

gore degisen, bir agirlik degeriyle birbirine baglanmast ile olusur [84].

W, Aktivasyon
Fonksiyonu
s | —O
% _ Wo C;/l:tl
5 :

NENg
Wi

Sekil 3.6. Sinir ag1 yapisi [85].
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Yapay sinir aglari, Sekil 3.6.’da goriilen ve fonksiyonu Esitlik 3.35’de sunulan yapay

noronlardan olugsmaktadir [86].

d
y=f (Z wm) (3.35)

i

Burada d toplam girdi sayisini, w agirliklari, x ise girdileri gostermektedir.

Tek katman iceren yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan iligkileri 6grenememektedir.
Bu nedenle gelistirilmis farkli ag mimarileri mevcuttur. Girdi ile ¢ikt1 arasindaki iliski
dogrusal olmadiginda Sekil 3.7.°de gosterilen ¢ok katmanli algilayici (CKA)
kullanilmalidir [81].

Girdi 1.Gizli 2.Gizli Cikt1
Katmani Katman Katman Katmani

Sekil 3.7. Cok katmali algilayici yapisi [87].

En sik kullanilan yapay sinir ag1 modeli olan CKA, girdi, gizli ve ¢ikt1 olmak iizere 3
katmandan olusur. Her katmanda da bilgi iletimini saglamak icin proses elemanlari
mevcuttur. Katmanlar birbirlerine proses elamanlar1 aracilifiyla baglanmaktadir.
Bilgiler sisteme girdi katmanindan eklenir bu katmanda herhangi bir bilgi isleme
fonksiyonu ger¢eklesmez. Bu katmandan iletilen bilgiler gizli katmanda islenir. Gizli
katman sayis1 girdi/¢ikt1 arasindaki iliskinin durumuna ve karmasikligina gore degisir.
Son olarak agin irettigi ¢iktinin hesaplanarak dig diinyaya sunuldugu ¢ikt1 katmani
mevcuttur. Ayrica girdi ve ¢ikti katmanindaki proses elamani sayis1 probleme gore

belirlenirken, gizli katmanda ki eleman sayisi ise en iyi performansa ulagmak
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amaclanarak deneme yanilma yolu ile bulunmaktadir. Bilgilerin 6nem derecelerini

gosteren agirliklar ise, baglangicta rastgele belirlenir [84].

En yaygin kullanilan YSA 6grenme teknigi, geri yayilimli sinir ag1 algoritmasidir. Bu
teknik, egitim oOrneklerinde hata olmasi durumunda kullanilabilir olmasi, hedef
fonksiyon c¢iktis1 ayrik degerli, ger¢ek degerli veya birkag gercek veya ayrik degerli
niteliklere sahip bir vektor olabilmesi ve uzun egitim siireleri kabul edilebilir olmasi

gibi durumlarda kullanilabildigi i¢in tercih edilmektedir [77].

Bir YSA nin en temel islevi, girdileri alarak bir aktivasyon fonksiyonu uygulayarak
ciktiya doniistirmektir. Aktivasyon fonksiyonlar1 arasindan yaygin olarak
kullanilanlar; Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu, Pargali-Dogrusal Aktivasyon
Fonksiyonu, Isaret Aktivasyon Fonksiyonu, Log Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu ve

Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu oldugu sdylenebilir [87].

Transfer fonksiyonlar1 arasindan literatiirde en sik kullanilan fonksiyon Esitlik 3.36.

da goriildiigii gibi hesaplanan lojistik sigmoid fonksiyonudur [88].

1

= (3.36)

y

burada, xi, girdiler; wi, agirlik faktorii ve wo, biasi (hata terimini) ifade etmektedir.

Karar agaci algoritmasina benzer sekilde, sinir aglar1 da kararsizdir, ¢ilinkii egitim
verilerindeki kiiciik degisiklikler, hem yapisinda hem de parametrelerinde biiyiik bir
degisiklige yol agabilir [86]. Bu kararsizligin yaninda parametre segimi ve egitimin
sonlanacagl noktanin bulunmasi gibi olumsuzluklar olmasina karsin eksik bilgi
oldugunda ve belirsiz ortamlarda sorunsuzca calisarak hesap yapabilme yetenegine

sahip olmak gibi ¢ok dnemli olumlu etkileri mevcuttur [84].
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3.3.1.5. Destek vektor makineleri

— ki sinifli destek vektdr makineleri

Vapnik ve Cores (1995) tarafindan gelistirilen DVM yontemi hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan verilerin iki gruplu smiflandirma ve tahmin problemleri igin
kullanilmaktadir. Calisma prensibi verinin boyutunu doniistiirerek karar yiizeyleri
belirleyerek en uygun sekilde iki sinifa ayirmaya dayanmaktadir. Bunu nedenle 2 sinif
birbirinden dogrular ile ayrilmaktadir. Iki sinifi ayirabilmek igin bir¢ok farkli karar
yiizeyi segilebilir bu algoritmanin amaci karar ylizeylerini bu iki sinif arasindaki aralig
en fazla olacak sekilde ¢izebilmektir. En uygun karar yiizeyi H karar fonksiyon ve sinif
kararlar1 degeri Esitlik 3.37 ile belirlenmektedir. Burada w agirlik vektori, x 6rnek ve
r verinin sinifin1 ifade etmektedir. Bu araligin biiyiikligii siniflandirmanin dogrulugu

i¢in ¢ok 6nemlidir. r* = +1 ve r* = —1 olmak iizere [81];

rtwxt + wy) = +1 (3.37)

Ayrica r®(wTxt + wy) = 0 olmama hususu ¢ok &nemlidir ¢iinkii bu durumda

siiflandirma yapilamaz.

2 sinifli problem i¢in bir 6rnek Sekil 3.8.’de gosterilmektedir [89].

Yiizeyi O +1 Sinifi

Destek
Vektorleri

Marfin=2/[|w]|

N
N

v

Sekil 3.8. 2 siifli problem i¢in destek vektdr makinesi drnegi [89].
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Veriyi yiiksek boyutlara doniistiirmek i¢in kernel ad1 verilen fonksiyonlar kullanilir.

x ve y destek vektorleri olmak iizere, kernel fonksiyonlar1 ve karar yiizey cesitleri

Tablo 3.1.’da gosterilmistir [82, 89].

Tablo 3.1. Kernel fonksiyon ve simiflandirici gesitleri.

Kernel Fonksiyonu Smiflandiricr tiirii
K(Co,y) = (x.y) Dogrusal Kernel
K(x,y) = exp(—|lx — ylI? Gaussian RBF Kernel
K(x,y) = (1 +xy)¢ Polinomial Kernel
K(x,y) = tanh(x.y — 6) Sigmoid Kernel

—  Cok simifli destek vektor makineleri

Sinif sayist 2’den fazla oldugu durumlarda ¢ok sinifli destek vektdr makineleri

kullanilmalidir. Bu algoritma ¢6ziim i¢in 3 se¢enek sunmaktadir [81].

1. secenek; K>2 iken K tane iki sinif problemi tanimlanarak her sinifi 6teki siniflardan
ayrran K ayr ayristirict olan; i = 1,...., K destek vektor makinesi egitilmektedir.
Burada ayristiricisini egitirken C; siifindan 6rnekler +1, C, k # 1 sinifindan drnekler

ise -1 olarak smiflandirilir. Tiim degerler hesaplanarak en biiyiik olan segilir.
2. segenek; problemi birden ¢ok dogrusal alt probleme bolmektir. Bunun i¢in algoritma
Esitlik 3.37°ye benzer olarak K(K —1)/2 tane ayrstirict ikili smiflandirict ile

egitmektir.

[k iki segenek de gok smifli bir problemi ikili problem olarak yeniden tanimlamaya

dayanmaktadir.

3. segenek ise; Esitlik 3.38°de goriilen, tiim siniflar1 igeren ¢ok siifli tek bir iyilestirme

problemi ele almaktir.

min= X llwll? + C X X, & (3.38)
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Burada kisitlar;

Wtht+WZt0 >wixt +wy+2—&Lvi#zt ve E >0

seklindedir.

Bu secenek c¢ok iyi bir yaklagim olmasina ragmen islem yiikii ve zaman1 nedeniyle

kullanim agisindan diger segeneklere gore daha az tercih edilir.

3.3.2. Topluluk makine 6@renme algoritmalari

Istatistik ve yapay zeka gibi ¢esitli disiplinlerden arastirmacilarin kullandigi topluluk
metodolojisi fikri, birden fazla modeli entegre ederek Ongoriicii bir model

olusturmaktir [90].

Makine 6grenme algoritmalarinin tekli kullanilmasinin yerine, birlestirilerek topluluk
yontemlerinin  kullanilmasinin  tahmin dogrulugunu arttirmayr saglayacagi
disiiniilmektedir. Ancak topluluk algoritmalart olusturulurken, kullanilan temel
algoritma parametrelerinin en iyi sekilde belirlenmesi ve dogru sekilde birlestirilmesi
dikkat edilmesi gereken en Onemli husustur. Aksi takdirde basarili sonuglara

ulagamamanin yaninda zaman ve maliyet kayiplari olusacaktir [81].

Bir toplulugun yani birden fazla algoritmanin genelleme yetenegi genellikle temel
algoritmalarin tek tek kullanilmasindan daha giiclidiir. Ciinkii rastlantisal
tahminlerden biraz daha 1yi siniflandirma yapmay1 saglayan zayif algoritmalari, ¢ok
kesin tahminler yapabilen gii¢lii algoritmalarla daha da giiclii hale getirebilirler. Bu

nedenle tekli algoritmalar ayn1 zamanda zay1f algoritmalar olarak da adlandirilir [91].
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Algoritma,

-— N

Egitim |—| Dagitma »| Algoritma, || Birlestirme
Fonksiyonu & Fonksiyonu

Algoritma, /

Topluluk
Modeli

Sekil 3.9. Topluluk algoritmalarinin bilegenleri [82].

Siniflandirma goérevleri i¢in tipik bir topluluk yontemi, Sekil 3.9.’daki 3 temel bileseni
icermektedir. Bu bilesenler asagida agiklanmaktadir [74].

1. Egitim seti: Topluluk egitimi i¢in kullanilan etiketli bir veri setidir. Girdi egitim
verileri bir dizi model olusturmak i¢in kullanilir.

2. Dagitma Fonksiyonu: Her modelin tam egitim veri setini mi yoksa sadece bir
ormegi mi alacagimi belirleyen fonksiyondur. Cesitli siniflandirma
algoritmalarini egitmek i¢in girdi verilerini yapay olarak degistirerek cesitliligi
arttirabilir.

3. Birlestirme Fonksiyonu: Birlestirici, ¢esitli siniflandiricilarin siniflandirmalarini

birlestirmekten sorumludur.

Topluluk algoritmalarini olusturmak icin bagimli ve bagimsiz yontemler mevcuttur.
Bagimli bir yontemde, bir smiflandiricinin ¢iktist bir sonraki smiflandiricinin
yapiminda kullanilir. Boylece, bir sonraki tekrarlarda 6grenmeyi yonlendirmek igin
onceki tekrarlarda iiretilen bilgiden yararlanmak miimkiindiir. Bagimsiz yontemlerde
ise, her bir smiflandirici bagimsiz olarak olusturulur ve ¢iktilar1 birlestirilir [74].
Bagimli yontemlerde algoritmalar birbiriyle seri sekilde baglanirken bagimsiz
yontemlerde algoritmalar paralel olarak baglanmaktadir. Paralel topluluk
yontemlerinin temel esasi, tekli algoritmalar arasindaki bagimsizligi kullanmaktir,
¢iinkii siniflandirma ve tahmin hatasi bagimsiz temel 6grenicileri birlestirerek dnemli

olgiide azaltilabilir [91].

Algoritmalarin bagimli ve bagimsiz olarak birlestirilmesinin yaninda ayni tekli
algoritmanin kullanilmasi ile homojen olarak, farkl tekli algoritmalarin kullanilmasi

ile heterojen olarak olusturulan topluluk algoritmalari mevcuttur. Topluluk
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algoritmalarinin birlestirilme prensipleri ile ilgili 6zet gosterim Sekil 3.10.’da
sunulmustur. Topluluk algoritmalarimin ¢esitlerinden torbalama ve yiikseltme

homojen algoritmalar iken, y1gilmis genelleme ve oylama heterojen olanlardir [92].

Topluluk Algoritmalari

N

Bagimli Yontemler Bagimsiz Yontemler
(Siral1 Baglant1) (Paralel Baglant1)
Homojen Heterojen Homojen Heterojen
l l \ 4 \ 4
Yiikseltme Yigimis Torbalama Oylama
Genelleme

Sekil 3.10. Topluluk algoritmalarinin gesitleri [91, 92].

3.3.2.1. Torbalama topluluk yontemi

Breiman’ in torbalama algoritmasi en eski ve en basit, ancak etkili bir topluluk tabanl
algoritmalardir [93]. Torbalama, hepsi ayn1 sentezleme araci ile tiiretilmis birden fazla
smiflandiriciyr birlestiren bir model iireterek siniflandirma dogrulugunu artirmayi
amaglayan bir yontemdir [90] ve kararlar, farkli siniflandiricilardan alinan ¢ogunluk
oyu ile verilmektedir [92]. Temel 6grenicilerin paralel olarak birlestirildigi torbalama

yontemi ¢ok smnifli olarak kullanilabilecek bir yontemdir [91].

Yiiksek derecede dogrusal olmayan oOgreniciler dengesiz olma egiliminde
olduklarindan, yani performanslari, veri Orneklemindeki diizensizliklerle ¢ok
degistiginden, Torbalama yonteminin dengesiz temel Ggrencilerinde etkili oldugu

sOylenebilir [91].
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3.3.2.2. Yiikseltme topluluk yontemi

Zayif algoritmalarin performansini arttirarak giiclendirmeyi amaclayan bir diger
topluluk algoritmasi ylikseltme yontemidir. Bu yontemin temel amaci, basarisi diisiik
olarak degerlendirilen 6grenici algoritmalarinin istenen basari1 oranina ylikseltmeye

yardimet olmaktir [82].

Algoritmalarin bir dnceki 6grenici algoritmanin ¢iktisim1 girdi olarak kullanmasini
saglayan ve seri sekilde baglanan bu yontemde, torbalamanin aksine, her siniflandirici,
bir Onceki algoritmanin performansindan etkilenir. Daha Once olusturulmus
siniflandiricilar tarafindan yapilan siiflandirma hatalarina daha fazla Onem
vermektedir [90]. Yani torbalamadaki gibi her bir siniflandiriciya esit oy vermek
yerine, her bir smiflandiricinin performansina dayali olarak agirliklandirilmaktadir
[82].

Bu topluluk yontemi ikili siniflandirma i¢in tasarlanmistir ve genellikle verideki
giiriiltiilden ciddi sekilde zarar goriir. Ancak birgok siniflandirma probleminde iki sinif
yerine ¢ok sayida sinif mevcuttur. Bu durumda Yiikseltme yonteminin ¢ok bilinen bir
tiri olan AdaBoost yonteminin ¢ok sayida simif igin genisletilmis seklinin

kullanilmasi uygun olacaktir [91].

AdaBoost yontemi ile, siniflandirma orani yiiksek olabilecek birgok siniflandirici
birlestirilir. Boylece yanlis siniflandirma orani azalir. Ayrica varyansi, zayif temel
algoritmalar tarafindan tiretilen varyanslardan 6nemli 6lgiide diisiik olan bir topuluk
smiflandirict  dretilir. Bu iki ana nedenden dolayr siniflandirma performans

dogrulugunu arttirdig1 diistiniilmektedir [90].

Torbalama ve yiikseltme yontemleriyle ilgili yapilan bir¢cok calismada yiikseltme

yonteminin torbalama yonteminden daha basarili oldugu belirtilmistir [73].
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3.3.2.3. Oylama
Farkli algoritmalar1 birlestirme konusunda uygulamasi en kolay olan yontem
oylamadir. Bu yontemde ¢iktilar Esitlik 3.39. da ki gibi dogrusal bir sekilde birlestirilir
[81].

yi = 2jw;dj; (3.39)
Burada, dj; degeri, j modelinin i.smif i¢in verdigi oy, w; degeri oyun agirhigidir.

w; = 0ve Y ;w; = 1dir.

Algoritmalar birlestirilirken Tablo 3.2.’de goriildiigii gibi uygulanmasi gereken bazi
kurallar vardir [81].

Tablo 3.2. Oylama birlestirme kurallar.

Kural Birlestirme Fonksiyonu
Toplam Vi = Xjoq dy
Agithikli Toplam  y; = ¥;w;d;; burada,w; > 0,%;w; = 1
Ortanca yi = medyan;d;;
En Buyuk yi = maxjdji
ij

Carpim y; = 1_[ d
J

En sik kullanilan birlestirme yontemi kullanimi en kolay ve anlasilir olan toplama
kuralidir. Ortanca kurali aykir1 degerlere karsi kuvvetlidir. En kiiciik ve en biiyiik
kurali en kotiimser ve en iyimser olaninin sec¢imidir. Carpim kuralinda 0 ¢iktist
baskindir. Bir model 0 c¢iktist verdiginde diger modellerin ¢iktilar1 ne olursa olsun

genel son ¢ikt1 0 olacaktir [81].

3.3.2.4. Yigilmis genelleme topluluk yontemi

Wolpert tarafindan gelistirilen yigilmis genelleme, bir algoritmanin farkli tiirdeki

bireysel algoritmalar1 birlestirmek igin egitildigi genel bir prosediirdiir [91]. Coklu
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siiflandirma modelini birlestirmek i¢cin meta-6grenme tabanli bir topluluk algoritmasi
olan bu yontemde egitim seti iki ayri1 sete (yani bir egitim seti ve bir test seti) boliiniir.
Temel 6grenme algoritmalarinin tahminlerine ve dogru cevaplarina dayanarak, bir

meta-6grenici egitilir [94].

Burada, temel tekli algoritmalar birinci seviye Ogrenen olarak adlandirilirken,
birlestirici ikinci seviye 6grenen veya meta ogrenen olarak adlandirilir. Temel fikir,
birinci seviye 0grenicileri orijinal egitim veri setini kullanarak egitmek ve daha sonra,
birinci seviye 6grenicilerin ¢iktilarinin orijinal durumdayken girdi 6zellikleri olarak
kabul edildigi ikinci seviye Ogreniciyi egitmek igin yeni bir veri seti olusturmaktir.
Birinci seviye dgrenenler, genellikle farkli 6grenme algoritmalar1 uygulanarak iiretilir
ve bu nedenle, y1gilmis topluluklar genellikle heterojendir [91]. Ikinci seviyedeki meta
veri seti ise tim algoritmalarin tahminlerinden olusur [94]. Bu algoritmada, tahmin
edilen hatalar1 birinci 6grenicinin ¢iktilarina eklemek, hatalar diizelterek gelismis bir

son siniflandirma karar1 saglayabilir [95].

3.3.3. Makine 6grenme performans él¢iim kriterleri

Makine Ogrenme algoritmalariyla kurulan modellerin performanslari, gelecekteki
veriler tizerindeki 6ngoriicii performansi tahmin etmek, belirli bir hipotez uzayindan
en iyl performans gosteren modeli segerek Ongorii performansini artirmak ve/veya
problem i¢in en uygun makine 6grenme algoritmasini belirlemek gibi nedenlerden
dolayr degerlendirilmelidir [96]. Bu degerlendirme asamasi makine Ogrenme

modelleri i¢in kritik 6nem tasimaktadir.

Algoritmalarin performanslarint 6lgmek i¢in bir¢cok kriter vardir. Ancak kullanim
amacimna gore kullanilacak kriterler farklilik gosterir. Regresyon uygulamasi
yapiliyorsa, hatalarla ilgili 61¢iim yapilir, stniflandirma yapiliyorsa, dogruluklarla ilgili

olgtimler yapilir [97].

Calismada smiflandirma ve tahmin yapildigi i¢in bu alanda kullanilan, hata matrisi,

dogruluk, duyarllik, kesinlik, F dl¢iitii, kappa istatistigi gibi kriterler agiklanacaktir.
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3.3.3.1. Hata matrisi

Makine Ogrenme algoritmalarimin performanslarin1 degerlendirmek igin kullanilan
hata matrisi, sonuglari gorsel ve anlasilir sekilde ifade ettiginden dolayr siklikla
kullanilmaktadir. Tablo 3.3.’de goriildiigii gibi siitunlar gercek degerleri, satirlarda
tahmin degerlerini ifade etmektedir [73].

Tablo 3.3. Hata matrisi [73].
Gergek Pozitif Sinif Gergek Negatif Simif
Tahmin Pozitif Stif GP YN
Tahmin Negatif Sinif YP GN

Burada;

GP: test kiimesindeki gercek pozitif 6rnek sayisi,
GN: test kiimesindeki gercek negatif 6rnek sayisi,
YP: test kiimesindeki yanlis pozitif 6rnek sayisi,

YN: test kiimesindeki yanlis negatif 6rnek sayisi
olarak ifade edilmektedir.
Hata matrisinden yola c¢ikilarak hesaplanabilecek performans Olglitleri igerisinden

coklu siif problemlerini degerlendirmek i¢in kullanilabilecek kriterler Tablo 3.4.’de

gosterilmektedir [98].

Tablo 3.4. Cok sinifli problemlerde sinmiflandirma i¢in hata matrisine bagli performans kriterleri [98].

Kriter Formiil Agiklama
l gpi + Ini
Ortalama Dogruluk =1 Ipi ¥ Yni + Ypi T Gni Siniflarin ortalama etkinligi
l
l ypi + Yni
Ortalama Hata Oram =1 Ipi T Yni + Ypi + Ini Siniflarin ortalama hata orani
l
l gpi
Ortalama Hassasiyet =1 9pi + Vpi Sinif bagina hassasiyetin ortalamasi
l
l gpi
Ortalama Kesinlik =1 Gpi + Yni Sinif bagina kesinlik ortalamasi
l
g e 2xhy *ky iy e
Ortalama F dl¢iimii _ Sinif bagina F dl¢iimii
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Burada, g,;; i.smnuftaki gercek pozitif sayisini, gp;;i.simftaki gercek negatif sayisin,
Ypisi.smiftaki yanhs pozitif sayisini, — yp;;i.smiftaki yanlis negatif sayisini hy;

hassasiyetin makro ortalamasini, k;;kesinligin makro ortalamasini ifade etmektedir.

3.3.3.2. Kappa istatistigi

Kappa istatistigi, smiflandirma dogrulugunu, dogru tahmin olasihigindaki sans
faktoriinii hesaba katarak degerlendirmektedir. Esitlik 3.40. da goriildigi gibi
hesaplanmaktadir [82].

__ Pr(a)-Pr(e)

k 1-Pr(e)

(3.40)

Burada Pr(a) ve Pr(e) sirasiyla gercek ve beklenen degerlerin, siniflandirict ve gergek

degerler arasindaki uyum oranini ifade etmektedir.

Kappa degerleri, modelin tahminleri ile ger¢ek degerler arasinda mitkemmel bir uyum
oldugunu gosteren maksimum 1 degerine kadar degismektedir. Birden az degerler

hatali tahminleri gostermektedir. Degerler yaygin olarak su sekilde yorumlanmaktadir
[82]:

Kot tahmin = 0,20'den az

Makul diizey tahmin = 0,20 — 0,40
Orta diizey tahmin = 0,40 ila 0,60
Iyi tahmin = 0,60 ila 0,80

Cok iyi tahmin = 0,80 — 1,00

3.3.4. Dengeli olmayan verinin diizenlenmesi

Veri kiimesindeki smiflar yaklasik olarak esit olarak temsil edilmiyorsa veri kiimesi
dengesiz denilebilir. Makine 6grenimi algoritmalarmin performans: genellikle

ongoriicti dogrulugu temel almaktadir. Ancak, veriler dengesiz oldugunda genellikle
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cogunluk sinifi ¢ok az hata ile tahmin edilirken, azinlik olan sinif (lar) tahmin
edilemez. Bu durumda ongoriici dogruluk kullanilmasinin yaniltict olacagi
sOylenilebilir [99].

Verideki smif dengesizligi iki sekilde ele alinmaktadir. Birincisi, egitim 6rneklerine
farkli agirliklar atamasidir. Digeri ise, ya azinlik sinifini fazla 6rnekleyerek ve / veya

cogunluk sinifin1 az 6rnekleyerek orijinal veri kiimesini yeniden drneklemektir [99].

Yeniden &rnekleme icin yaygim olarak kullanilan Sentetik Azinlik Asiri Ornekleme
(SMOTE) yontemi, azmlik sinifindan sentetik numuneler {ireten bir 6rnekleme
teknigidir. Sentetik olarak azinlik sinifindaki veri sayisini ¢ogunluk sinifindaki veri
sayisina esitleyen bu yontem, dengeli veya neredeyse dengeli sinifli bir egitim seti elde
etmek i¢in kullanilir. SMOTE o6rnekleri, azinlik sinifindan iki benzer 6rnegin dogrusal

kombinasyonlaridir ve Esitlik.3.41. ile elde edilmektedir [100].

s=x+u(x®—x) (3.41)

Burada x® ve x iki benzer sinif olmak iizere x®, x 'in en yakin 5 azinlik smifi arasindan

rastgele secilir. u ise 0 ile 1 arasinda rastgele bir sayidir.



BOLUM 4. KONTROL DISI DURUM NEDENLERININ TESPIT
EDILMESI iCIN ONERILEN MODEL

Calismanin temel amact; iiretim siirecinde karsilasilacak kontrol dis1 durumlara neden
olan degiskenlerin makine 6grenme algoritmalar1 ile tespit etmektir. Bu amag
dogrultusunda, kontrol dig1 durumuna neden olan degiskenlerin mevcut durumlardan
ogrenerek, yeni ornek kontrol dis1 durum olusturuyor ise, bunun hangi degiskenden
dolay1 oldugunun tespit edilmesi hedeflenmektedir. Bunu saglamak i¢in, miimkiin olan
en yiksek dogruluklarla kontrol disi durum nedenlerinin tespit edilmesi
gerekmektedir. Bu dogrultuda ilk olarak kontrol dis1 durumlar, Hotelling T2 kontrol
diyagrami ile belirlenecektir. Ardindan kontrol dis1 durumlara neden olan degisken ya
da degisken grubu MYT yontemi ile tespit edilecektir. Elde edilen bu sonuglarla
olusturulan veri seti ile gelecek donemler i¢in tahminde bulunan makine 6grenme

topluluk algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma yapilacaktir.

Iyilestirmenin hangi degisken iizerinde yapilacagmin dogru tahmin edilerek
belirlenmesi gereksiz zaman ve Kkaynak tiiketilmesini Onleyecektir. Tahmin
dogruluklarinin arttirilmasi amaciyla gelistirilen bu modelde ilk olarak, belirlenen
optimum parametrelere gore, temel tekli algoritmalarin performanslari karsilastirilarak
en basarili olan secilecektir. Algoritmalarin topluluk olarak kullanilmasimin basari
oraninin arttirarak tekli kullanilmasindan daha basarili oldugu bilinmektedir [101-
104]. Bu nedenle secilen bu algoritma torbalama ve yiikseltme algoritmalari ile paralel
ve sirali olarak birlestirilerek performanslar1 degerlendirilecektir. Son olarak bu iki
topluluk algoritmas1 yigilmis genelleme topluluk algoritmasi ile birlestirilerek

gelistirilen bir model onerilmistir.

Calisma Sekil 4.1.’de sunulan alt1 asamadan olusmaktadir.
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|
|
|
Asamal —»\ Veri Toplama : Asama3 :
|
. |
|
Top\l/:nl;la o | : Kontrol Dis1 : Asamas
Diizenleme Veri Diizenleme ! MYT ile Durumlarin |
| Neden Tespiti Nedenlerinin : Model Gelistirme
v : Tespit Edilmesi |
|
Kontrol Diyagrami : l I
Varsayimlarinin Test I ) ) :
Edilmesi ! Veri Seti 2 |
| Olusturma I ..
Evet v I (Cikt1 Veri Seti) — Cahsmapm Modglmm
— I _I Geligtirilmesi
Veri Seti 1 Olusturma Al I -7
(Girdi Veri Seti) } s
| |
___________________________ I : Siniflandirma : v
| Veri Seti : Gelistirilen Model ile
: Olusturma | Smiflandirma ve Neden
. | | Tespiti
Hotelling T | :
Kontrol I(;i? : I
|
|
| SMOTE ! Modelin
Asama2 . |
Asamas Hayir : Yontemi Ile Veri I Performansinin
Kontrol Dis1 ' Setinin : Degerlendirilmesi
Durumlarin : Dengelenmesi Asamad : Asamab
Tespiti ' — |
: Veri Seti | Performans
: Olusturma : Degerlendirilme
1

Sekil 4.1. Calismanin akis semas.
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Asamalar su sekildedir;

Asama: Veri toplama ve diizenleme

Asama: Hotelling T2 kontrol diyagramu ile kontrol dis1 durumlarmn belirlenmesi
Asama: Kontrol digi durumlarin nedenlerinin tespit edilmesi

Asama: Veri seti olusturma

Asama: Onerilen modelin gelistirilmesi

© a0 k~ w e

Asama: Modelin performansinin degerlendirilmesi

Asamalarin igerdigi adimlar ve onerilen model asagida detayli olarak anlatilmaktadir.

4.1. Veri Toplama ve Diizenleme

Bu asama, ¢aligmada kullanilacak pargaya ait incelenen kalite karakteristiklerinin yani
degiskenlerin 6l¢tim degerlerini igeren veri setinin toplandig1 asamadir. Veri setinin
toplanmasinin ardindan 6l¢liim degerlerinin aykiri, eksik ya da tutarsiz deger igerip
icermedigi kontrol edildikten sonra varsa bu degerler veri setinden temizlenmelidir.
Ardindan ¢ok degiskenli kontrol diyagraminin 4 temel varsayimi kontrol edilerek,
verilerin kontrol diyagraminda degerlendirme uygunlugu ve degiskenler test
edilmelidir. Bu iglemlerin sonucunda siniflandirmada kullanilacak veri setinin girdi

degerleri elde edilecektir.

4.2. Kontrol Dist Durum Tespiti

Kontrol diyagramlarinda istatistiksel olarak hesaplanarak bulunan siirlarin disina
¢ikan Ornekler kontrol disi durumlari olusturmaktadir. Calismanin bu asamasinda
onceki adimda belirlenmis olan iliskili degiskenlerin 6l¢iim degerlerini iceren veri seti
kullamlarak, Hotelling T? kontrol diyagrami ile siirecteki iist kontrol sinirmi asan

ornekler belirlenmektedir.
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4.3. Kontrol Dis1 Duruma Neden Olan Degiskenlerin Tespit Edilmesi

Kontrol dist durumlar Hotelling T? ile belirlenmis olsa da bu durumlarin nedenleri
bilinmemektedir. Cok degiskenli kontrol diyagramlarinin bu eksikliginden dolayi ilave

teknik ve yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu asama da Hotelling T? igin 6zel olarak gelistirilen MYT ayristirma yontemi ile
orneklerin hangi degiskenden dolayi ist kontrol sinir1 disina ¢iktigi tespit edilmektedir.
Bu sekilde tespit edilen kontrol dis1 durumlara neden olan degiskenler, bir sonraki

asama i¢in, siniflandirmada kullanilacak veri setinin ¢iktilarini olusturmaktadir.

4.4. Veri Seti Olusturma

Girdiler, 1.asamada belirlenmis olan degisken ve bunlarin 6l¢iim degerleri ile elde
edilmistir. Ciktilar ise 2.asamada belirlenen kontrol dis1 durumlarin nedenlerinin tespit
edildigi 3.asamada elde edilmistir. Son olarak, bu iki veri setinin 6rnekler temel
aliarak karsilikli olarak birlestirilmesi neticesinde uygulamada modeli egitmek ve test
etmek i¢in kullanilan veri seti olusturulmustur. Veri setindeki simiflar arasindaki

dengesizligi gidermek i¢in smote sentetik veri liretme yonteminden yararlanilmistir.

Onerilen model literatiirdeki diger calismalardaki [12, 47, 51] gibi sadece hatali veriler

tizerinde siniflandirma yapmaktadir.

4.5. Onerilen Modelin Gelistirilmesi

Uretim siirecinde karsilasilan kontrol dist duruma neden olan degiskenlerin tespit
edilmesi i¢in Onerilen bu modelde yontem olarak daha once kullanilmamis olan

topluluk algoritmalarinin birlestirilmesi hedeflenmektedir.

Onerilen model ii¢ adimdan olusmaktadir. ilk olarak makine dgrenme algoritmalari
tekli olarak kullanilarak, belirlenen kriterlere gére en basarili olan algoritma

secilecektir. ikinci adimda bu algoritma sirali ve paralel olarak birlestirilerek
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performanslar1 degerlendirilecektir. Ugiincii adimda ise, topluluk algoritmalar1 basarili

goriillirse, bu iki topluluk algoritmasi bir diger topluluk algoritmasi olan yigilmis

genelleme yontemi ile birlestirilecektir.

Onerilen modelin yapis1 Sekil 4.2.’de gosterilmistir.

Egitim veri

vy

A\ 4

Makine 6grenme
algoritmalarinin tekli olarak
kullanilmast

|

Sonuglar
basarili
mi1?

Hayir

lEvet

En basarili makine 6grenme
algoritmasinin se¢imi

A 4

Seg¢ilen algoritmanin
torbalama ve yiikseltme ile
birlestirilmesi

v

Sonuglar
basarili
mi1?

!

Y181ilmis genelleme yontemi ile topluluk
algoritmalarinin birlestirilmesi

Sonuglarin
degerlendirilmesi

Sekil 4.2. Onerilen model genel yapisi.
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4.5.1. Makine 6grenme algoritmalarimin tekli olarak kullanilmasi

Modelde torbalama ve yiikseltme algoritmalar1 ile birlestirilmek igin kullanilacak
algoritmanin belirlenmesini igeren bu adimda temel 5 makine 6grenme algoritmasi
kullanilacaktir. Sekil 4.3.’de goriildiigii gibi algoritmalarin her biri i¢in tekrarlanarak
veri seti ile egitilmis ve test edilerek performanslar1 belirlenerek birbirleriyle
karsilastirilarak degerlendirilecektir. Calismada kullanilacak tekli algoritmalar; KA,
K-NN, YSA, NB, C-DVM’dir.

<> Temel tekli Performans
Egitim Smiflandirma | — Degerlendirmesi
Veri Seti Algoritmasi

Test Veri
Seti

Sekil 4.3. Temel algoritmalarin tekli kullanimi.

Calismada algoritmalar i¢in en uygun parametreler belirlenecektir. Parametre
degerlerinden kaynaklanacak dogruluk oranlart ile ilgili farkliliklarin ortadan
kaldirilmasi i¢in ¢alismanin ilerleyen adimlarinda da bu adimda belirlenen parametre

degerleri kullanilacaktir.

45.2. Secilen makine oOgrenme algoritmasinin topluluk ydntemleri ile

birlestirilmesi

Bu adimda, ilk adimda segilmis olan makine 6grenme algoritmasi torbalama ve
yiikseltme topluluk algoritmalar1 ile paralel ve sirali sekillerde birlestirilerek

kullanilacaktir.

Bu yontemler sayesinde, algoritmalarin sonuglar1 birlestirilerek, smiflandirma
dogruluk oranlarinin tek algoritma kullanimina goére daha yiiksek olmasi

hedeflenmektedir.
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— Torbalama topluluk yontemi ile birlestirilmesi

Torbalama topluluk yonteminde, tekli algoritmalar, egitim veri setinin esit ornek
sayilariyla ayrilmasiyla olusturulan farkli veri seti kiimeleri (veri setis, veri setiz, ...,
veri setin) ile egitilerek, paralel sekilde baglanmaktadir. Bu yontemde kararlar basit
ortalama ile oylama sonucunda verilir. Oylama, en yiiksek oranda rastlanan sinifin

secilmesi ile gergeklestirilir.

Bir 6nceki adimda en bagarili olarak segilen algoritma Sekil 4.4.’de goriildiigii gibi

birlestirilerek tahmin dogruluk performanslar1 degerlendirilir.

» Temel —
Veri Setiy > Algoritma, Test Veri Seti
Veri Setiy >
| Temel Torbalama
- . Smiflandirma
> Algoritm .
" goritma, Algoritmasi
. . A 4
Veri Seti, > Temel Tahmin
» Algoritma_ Sonuclart

Sekil 4.4. Torbalama yontemi ile birlestirme.

— Yiikseltme topluluk yontemi ile birlestirilmesi

Yiikseltme yoOnteminde, torbalama yontemine gore en temel fark, her veri seti
kiimesinde egitilen temel algoritma, egitim verileri tizerinde siniflandirma sonucu 1yi
olan bir algoritmaya, kotli olandan daha yiiksek bir agirlik verilecek sekilde,

agirliklandirilarak yeni algoritma i¢in girdi seklinde kullanilmasidir.

Yiikseltme topluluk yontemi ile birlestirilme islemini Sekil 4.5.”de gortldiigi gibidir.



Veri Setil

Temel
Algoritma |

I

Veri Seti?

45.3. Topluluk yontemlerinin yigilmis genelleme

Temel
Algoritma,

Veri Seti,
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Temel
Algoritma

v

Veri Seti

1

Tahmin Sonuglart

Sekil 4.5. Yiikseltme yontemi ile birlestirme.

birlestirilmesi

topluluk  yontemi

ile

Calismada onerilen modelin olusturuldugu bu adim, literatiirdeki ¢alismalardan farkli

olarak, topluluk algoritmalarmin diger bir topluluk algoritmasi ile birlestirilmesi

temeline dayanmaktadir. Topluluk algoritmalarinin kullaniminin basariy1 arttirdigi

bircok caligmada goriilmiistiir. Basar1 oranlar1 yiikseltilmis olan ydntemlerin

birlestirilmesiyle olusturulan modelin basart oranlarii daha da yiikseltecegi

disiiniilmektedir. Topluluk algoritmalarinin birlestirilmesine dayayan model Sekil

4.6.’da goriildiigli gibi kurulmaktadar.

Temel Ogreniciler

\

Torbalama
Temel Algoritma;

Meta Ogreniciler

\

Yikseltme

A

Seti

Test Veri

Temel Algoritma;

\

Sekil 4.6. Y1gilmis genelleme yontemi ile topluluk algoritmalarinin birlestirilmesi.

Secilen bu iki topluluk yontemi yigilmis genelleme algoritmasi ile birlestirilerek

egitilir ve performans sonuglari elde edilir. Sonuglar bu modelin digerlerine gore
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siiflandirma performanslari agisindan daha basarili oldugunu gosterirse bu modelin

uygulanabilirligi ispatlanacaktir.

4.6. Performans Degerlendirilmesi

Onerilen model veri seti ile egitilerek performans: ¢esitli kriterlere gore
degerlendirilerek eger degerlendirme sonuglari basarili  goriiliirse modelin
uygunluguna karar verilecektir. Siniflandirma algoritmalarinin  performans
karsilastirmalari i¢in, dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve kappa istatistigi gibi kriterleri

kullanilmistir.



BOLUM 5. UYGULAMA

5.1. Problem Tanim

Calisma Tirkiye’de faaliyet gosteren otomotiv yan sanayi tedarikgisi olan bir
isletmede gergeklestirilmistir. Miisterilerden gelen montaj problemleri yogunlugu
nedeniyle isletme agisindan incelenmesi uygun goriilen parca olarak ¢elik hidrolik

pompa kapagi secilmistir.

Hidrolik pompa kapagi parcasinin dokiim iiretimindeki islemleri iceren siire¢ akis

semas1 Sekil 5.1.’de gdsterilmektedir.

Calismada incelenen ¢elik pompa kapagi pargasinin iiretimi igin ilk olarak gelik, ark
ocaginda ergitilmektedir daha sonra ergimis ¢elik kaliba dokiilerek sogutma islemi
uygulanmaktadir. Soguma islemi tamamlanan parga kaliptan ¢ikartilarak CNC dik
isleme merkezinde fikstiire yerlestirilmektedir. Parganin kalite degerlendirmesi bu
asamada baglamalidir. Degerlendirme sirasinda asagidaki iki temel kalite problemi ile

karsilagilabilmektedir.

1. Parganin iizerinde etkili olan degiskenlerdeki 6lcii hatalarindan dolayr CNC
tezgaha yerlesememesi.
2. Yerlesme sorunu olmamasina ragmen fikstiire baglanan parganin dokiimdeki

Ol¢lim hatalarindan dolay1, CNC de gerektigi gibi islenememesi.
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Ergitme prosesi

'

Kaliba dokim

'

Soguma islemi

'

Kaliptan sokiim islemi

'

CNC dik isleme fikstiire yerlestirilir.

Hayir
Fikstiire
uygun mu’
Parca isleme
Hayir

Parca uygun
mu?

Evet

C Islem sonlanir )

Sekil 5.1. Siire¢ akis semas.

Hidrolik pompa kapag: pargasinin 3 boyutlu goriintisii Sekil 5.2.°de goriilmektedir.
Kalite uzmanlar1 tarafindan parganin lizerinde kaliteye etki eden 8 tane kalite
karakteristigi yani degisken belirlenmistir. Degerlendirmeler bu degiskenlere gore

gergeklestirilecektir.

Parga iizerine etki eden degiskenler; 1.delik cap1 (x1), 2.delik gap1 (x2), bityiik dis cap
(x3), delikler aras1 mesafe (x4), yanak yiiksekligi (xs), yanak dis ¢ap1 (xs), yanak i¢ ¢ap1

(x7), kapak et kalinlig1 (xg) olarak belirlenmistir.
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Sekil 5.2. Hidrolik pompa kapagi.

Calismada degerlendirilen parganin kalite agisindan incelenen degiskenlerine ait
Olgiilerin  bulundugu, istten goriinisiini igeren teknik resim Sekil 5.3.°de

goriilmektedir.

23040.2

Sekil 5.3. Ustten goriiniis.

Par¢anin 6nden goriiniisiinii igeren teknik resimleri Sekil 5.4.’de goériilmektedir.

A
)
2710.5)

Sekil 5.4. Onden gériiniis.

Degiskenlerin tanimi, ortalama ve spesifikasyon degerleri Tablo 5.1.’deki gibidir.
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Tablo 5.1. Degiskenlerin tanimi.

Degisken Tanimlama Spesifikasyon Deg Tolerans(mm)
(mm)
X1 1.Delik Cap1 30 +0,2
X2 2.Delik Cap1 30 +0,2
X3 Biiyiik D1sg Cap 210 +0,5
X4 Delikler Aras1 Mesafe 230 +0,2
Xs Yanak Yiiksekligi 21 +0,5
X6 Yanak Dig Cap1 180 0,1
X7 Yanak I¢ Cap1 140 £0,5
Xg Kapak Et Kalinligt 27 +0,5

Otomotiv sektoriinde kalite ¢ok 6nemli ve kritik bir faktordiir bu nedenle hatalarin
olusmadan ortadan kaldirilmasi i¢in kalitesizlige sebep olan degiskenlerin miimkiin
olduke¢a hizli ve dogru sekilde tespit edilerek siireglerde siirekli iyilestirme yapilmasi
gerekmektedir. Calismada incelenen par¢anin iiretim miktarlar1 yiiksek olmasi ve
degiskenlerdeki toleranslarin ¢ok diisiik olmasindan dolayr daha seri, dikkatli ve
hassas hareket edilmesi gerekmektedir. Yukarida bahsedilen 8 degiskenin degerlerinin
ayr1 ayr1 izlenmesi, degiskenler arasi iliski, zaman ve is yiikii kaybina neden olacaktir.
Bu nedenle problem ¢6ziimii i¢in ¢ok degiskenli kontrol diyagramlarinin kullanilmasi

fayda saglayacaktir.

5.2. Calismanin Adimlarimin Uygulanmasi

Bir onceki bolimde tanimlanmis olan ¢aligmanmn uygulama adimlari uygulanarak

sonuglar1 ele alinmistir.

5.2.1. Veri toplama ve diizenleme

Glinde 8 saat 3 vardiya ¢alisan firmada kalite degerlendirmesi, siirecten saat basi tek
ornek alinarak yapilmaktadir. Calismada firmanin uzun stireli toplamis oldugu ge¢mis
veriler kullanilmistir. Veri seti, 8 degiskene ait 26.700 tane Ol¢iim degerinden
olugsmaktadir. Veri setindeki aykiri, u¢ ya da eksik degerler veri 6n isleme adimlariyla
ilk olarak degisken ve 6rnek uygunlugu agisindan incelenmistir. Sonug olarak veri
setinde aykir1 ya da ug¢ degerlere rastlanmamis. Daha sonra eksik veriler incelenerek 3
tane Ornekte dl¢lim degerleri acisindan eksik degiskenler oldugu goriilmiistiir. Bu 3

ornek elenerek kalan 26697 6rnek {izerinde kalite degerlendirmesi esas alinmaistir.
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5.2.2. Kontrol dis1 duruma neden olan degiskenlerin tespiti

Calismada gergeklestirilen uygulama siireci ¢ok degiskenli oldugu i¢in siireglerde
rastlanan kontrol dis1 Ornekleri tespit etmek icin ¢ok degiskenli kontrol
diyagramlarindan biri olan Hotelling T? kullanilmistir. Bu kontrol diyagrami T2
istatistigini temel aldigindan dolay1 ¢ok degiskenli istatistik varsayimlarint saglayip

saglamadigi kontrol edilmelidir.

5.2.2.1. Hotelling T? kontrol diyagraminin varsayimlarinin kontrol edilmesi

Cok degiskenli kontrol diyagrami varsayimlarinin saglanip saglanmadigi kontrol
edilerek uygun gorilmeyen varsayimlar igin gerekli degisim ve doniisiimlerle

uygunluk saglanmalidir.

Kontrol edilmesi gereken varsayimlar; dogrusallik, normal dagilima uygunluk,
otokorelasyon olmamasi ve varyans-kovaryans esitligi varsayimlart olmasina ragmen
calismada Ornek biyikligi 1 oldugundan varyans-kovaryans varsayimi gegersiz
olmaktadir. Ciinkii bu varsayimin gecerli olmasi i¢in 6rnek biiyiikliigiiniin 1’den
biiytik olmasi1 gerekmektedir. Ancak calismada 6rneklem biiyiikligii 1 oldugundan
dolay1 varyans kovaryans varsayiminin kontroliine gerek kalmamaktadir. Bu nedenle

3 varsayimin saglanip saglanmadig1 incelenmistir.

— Dogrusallik

Dogrusallik varsayiminda degiskenler arasinda dogrusal bir iliski olup olmadig:
arastirilmaktadir. Bu varsayimin gegerliligini  belirleyebilmek i¢in degiskenler

arasindaki korelasyon katsayilar1 hesaplanip anlamliliklaria bakilmistir.

Dogrusal iligkinin varligimin incelenmesinde iki degisken arasinda lineer iliski olup
olmadigini belirlemek igin Pearson Korelasyon (PK) katsayilari ve anlamlilik diizeyi

(sig.) ile asagidaki hipotezlerle test edilmistir.
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Ho: Degiskenler arasinda korelasyon katsayis1 0°dir.

Hi: Degiskenler arasinda korelasyon katsayisi 0’dan farklidir.

Hipotezlerin gegerliligi i¢in a degeri 0,05 olarak belirlenmistir. Anlamlilik diizeyi
>(,05 oldugunda Ho hipotezi kabul edilmektedir yani degiskenler arasinda dogrusal
bir iliski yoktur. Anlamlilik diizeyi<0,05 oldugunda Ho hipotezi reddedilmektedir yani

degiskenler arasinda dogrusal bir iligki oldugu seklinde degerlendirilmistir.

Bu durumda Tablo 5.2.”deki degerler incelendiginde bazi degiskenlerin bir ya da daha
fazla degiskenle arasinda ¢ok zayif iligki bulunmasina ragmen digerleriyle ¢ok yiiksek
iliskiler mevcuttur. Ornegin 1.delik ¢ap: (x1) degiskeninin 2.delik ¢ap1 (X2) degiskeni
ile aralarinda (-) 0,75 katsayr degeri ile ters yonlii kuvvetli bir dogrusal iliskisi
mevcuttur ancak diger degiskenlerle daha zayif iligskiler mevcuttur. Bunun yaninda
degiskenlerden 2 tanesinin (biiylik dis ¢ap (X3) ve kapak et kalinlig1 (Xg)) diger hicbir

degiskenle iliskisi bulunmadigi anlasilmaktadir.

Tablo 5.2. Degiskenler arasi1 korelasyon matrisi ilk durum.

X1 X2 X3 X4 Xs X6 X7 Xs
x1:1.delik ¢ap1 PK. 1 -0,75" 0,01 0,63™ 0,048 -0,004 0,062 0,007
Sig. 0,000 0,881 0,000 0,000 0,520 0,000 0,264
X2:2.delik ¢ap1 P.K. 1 -0,002 0,18™ -0,008 -0,001 -0,048™ 0,004
Sig. 0,725 0,003 0,195 0,852 0,000 0,562
X3:biyiik dis ¢cap P.K. 1 -0,010 -0,008 0,001 -0,001 0,008
Sig. 0,104 0,184 0,874 0,881 0,183
Xs:delikler arasit mesafe P.K. 1 -0,019™ -0,009 -0,038™ 0,006
Sig. 0,002 0,162 0,000 0,344
xXs:yanak yiiksekligi P.K. 1 -0,21™ 0,037 -0,004
Sig. 0,001 0,000 0,508
Xe:yanak dis ¢ap1 P.K. 1 -0,011 0,001
Sig. 0,065 0,907
X7:yanak i¢ ¢ap1 P.K. 1 -0,003
Sig. 0,606

Xg:kapak et kalmlig P.K. 1

Sig.

**0,01 diizeyinde 6nemli olan korelasyon

Tablo 5.2.’ye gore korelasyon katsayilar1 incelendiginde en kuvvetli ve ters yonli
iliski, 0,75 degeriyle, 1. ve 2. delik ¢ap1 arasinda oldugu gozlenmistir. Yani bir delik

capi biiytlirken digerinin kiiciilmesi beklenmektedir.
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Bunun yaninda bazi degiskenler arasinda zayif pozitif ya da negatif iliskiler
bulunmaktadir. Ayrica, biiyiik dis ¢ap (x3) ve kapak et kalinlig1 (Xg) degiskenlerinin,
diger degiskenlerle arasinda dogrusal bir iliskisi bulunmamaktadir. Bu nedenle gok
degiskenli kontrol diyagrami ile degerlendirmesine gerek goriilmemistir. Bu
degiskenler iligkisiz oldugundan dolay1 tek degiskenli kontrol diyagramlari ile ayr1 ayr1
ele alinabilir. Biiyiik dis cap (X3) ve kapak et kalinlig1 (Xg) degiskenleri veri setinden

cikartilarak dogrusallik varsayimi 6 degisken i¢in tekrarlanmistir.

Sonuglar incelenerek uygun goriiliirse diger varsayimlarla devam edilmelidir.

6 degisken arasindaki iliskilerin degerlendirilmesi i¢in hesaplanan korelasyon
degerleri Tablo 5.3.’de gosterilmektedir. Kalan 6 degiskenin anlamlilik diizeyleri

incelendiginde genel olarak anlamli gortiilmektedir yani dogrusal iligski bulunmaktadir.

Kalan degiskenler 1. delik gap1 (X1), 2. delik ¢ap1 (X2), delikler aras1 mesafe (X3), yanak
yiiksekligi (Xa), yanak dis ¢ap1 (Xs) Ve yanak i¢ ¢api (Xs) olarak yeniden tanimlanmustir.

Tablo 5.3. Degigkenler arasi korelasyon matrisi son durum.

X1 X2 X3 X4 X5 X6
x1:1.delik ¢ap1 P.K. 1 -0,75" 063" 0,048™ -0,004 0,062™
Sig. 0,000 0,000 0,000 0,520 0,000
X2:2.delik ¢ap1 P.K. 1 0,18™ -0,008 -0,001  -0,048™
Sig. 0,003 0,195 0,852 0,000
Xs:delikler arast mesafe  P.K. 1 -0,019™  -0,009  -0,038™
Sig. 0,002 0,162 0,000
Xq:yanak yiiksekligi P.K. 1 -0,21™ 0,037
Sig. 0,001 0,000
Xs:yanak dis ¢ap1 P.K. 1 -0,011
Sig. 0,065
Xs:yanak i¢ gap1 P.K. 1

Sig.

**0,01 diizeyinde 6nemli olan korelasyon

Yeni korelasyon sonuglarina gore; xs disindaki tiim degiskenlerde diger degiskenlerin
kuvvetli iliskili oldugu gorillmiistiir. xs degiskeninde ise sadece x4 degiskeni ile
kuvvetli bir iliski oldugu ve diger degiskenlerle zayif iliskiler oldugu belirlenmistir.
Kuvvetli iliskili degisken bulundugundan dolayi, Xs degiskeninin de dogrusallik

varsayimina uygun olduguna ve diger varsayimlar i¢in degerlendirilecek degiskenler
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arasinda ele alinmasina karar verilmistir. Korelasyon sonuglarina gore dogrusallik

varsayimini saglayan 6 degiskene gore diger varsayimlara devam edilmistir.

— Cok degiskenli normal dagilima uygunluk varsayimi

Cok degiskenli normal dagilima uygunluk i¢in degiskenlerin tek tek normal dagilima
uymasi gereklidir. Bunun i¢in oncelikli olarak normal dagilima uygunlugu test etmek

icin hipotezler olusturulmustur.

Ho: Degiskenin degerleri normal dagilima uygundur.

Hi: Degiskenin degerleri normal dagilima uygun degildir.

Hipotezlerin gecerliligi i¢cin a degeri 0,05 olarak belirlenmistir.

6 kalite degiskenine ait elde edilen normal dagilim uygunluk test sonuglari Tablo
5.4.’de yer almaktadir. Tiim degiskenler i¢in p degerinin 0,05’den biiyiik oldugu ve bu

nedenle tiim degiskenlerin tek tek normal dagilima uygun oldugu séylenebilir.

Tablo 5.4. Tek degiskenli normal dagilim sonuglari.

Test Degisken KS degeri P degeri
Kolmogorov-Smirnov X1 0,004 >0,150
Kolmogorov-Smirnov X2 0,004 >0,150
Kolmogorov-Smirnov X3 0,004 >0,150
Kolmogorov-Smirnov X4 0,005 >0,150
Kolmogorov-Smirnov Xs 0,003 >0,150
Kolmogorov-Smirnov Xs 0,002 >0,150

Degiskenlerin tiimiiniin tek degiskenli normal dagilima uygunlugu kanitlandiktan
sonra tim degiskenlerin birlikte degerlendirildigi cok degiskenli normal dagilim
incelenmistir ¢linkii tek degiskenli normal dagilim sonuglari ¢ok degiskenli normal
dagilim ile ilgili yorum yapmak icin yeterli degildir. Bu test i¢in de tek degiskenli
normal dagilimda oldugu gibi hipotez olugturulmustur. R programi araciligiyla Henze-
Zirkler’s testi ile degerlendirilen ¢ok degiskenli normal dagilim sonuglar1 ve Q-Q

diyagrami Tablo 5.5. ve Sekil 5.5.’deki gibidir.



69

Tablo 5.5. Cok degiskenli normal dagilim sonuglari.
Test Degisken P degeri Normallik

Henze-Zirkler X1.....Xg 0,4539 Evet

Tablo 5.5.de goriildiigii gibi 6 degisken birlikte ele alinarak degerlendirilen ¢ok
degiskenli normal dagilima uygunluk test sonuglar1 p>0,05 oldugundan varsayima

uygun olarak bulunmustur.

Henze- Zirkler testini desteklemek igin bir de serpilme diyagrami incelenmistir.
Bunun i¢in 6 degiskene ait 26697 6rnegin Mahalanobis degerleri kiiglikten biiyiige
dogru siralanmis ve her bir degere karsiik y? degerleri bulunmustur. Elde edilen
Mahalanobis ve Ki- kare degerleri arasindaki serpilme diyagrami Sekil 5.5.°de

gosterilmistir.

Ki Kare
15
|

0 10 20 30 40
Mahalanobis Uzalkliin

Sekil 5.5. Mahalanobis ve ki-kare degerleri arasindaki serpilme grafigi.

Diyagram incelendiginde ¢ok degiskenli normal dagilimi saglayacak sekilde dogrusal
bir iligki elde edildigi goriilmektedir

— Otokorelasyon Olmamas1 Varsayimi
Uriin iizerinde incelenen 6 degisken icin Ek 1-6 da yer alan Box-Ljung tablolarina

gore, otokorelasyon varligi Box-Ljung istatistigi ile asagidaki hipoteze gore test

edilmistir.
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Degiskenlerin zamana bagimsizliginin incelendigi bu varsayimda SPSS Paket
programi kullanilmistir. Her degisken icin asagidaki hipotezin gecerliligi kontrol

edilmistir.

Ho: Degiskenin ardisik degerleri arasinda otokorelasyon yoktur.

Hi: Degiskenin ardisik degerleri arasinda otokorelasyon vardir.

Hipotezlerin gegerliligi i¢in a degeri 0,05 olarak belirlenmistir. EkK 1-6 da sunulan
degerler incelendiginde 6 degisken igin de a degeri>0,05 oldugu igin Ho hipotezi kabul

edilerek problem igin otokorelasyon sorunun olmadigi goriilmiistiir.

Sonug olarak, siirecin kalite agisindan izlemek ve kontrol i¢in Hotelling T2 kontrol

diyagraminin uygunlugunu belirleyen biitlin varsayimlarin saglandigi gorilmiistiir.

5.2.2.2. Hotelling T? kontrol diyagraminin uygulanmasi

Calismada her seferinde tek birimin alindig1 ve alt1 degiskenin degerlendirildigi 26697

ornek icin Hotelling T2 kontrol diyagrami olusturulmustur.

26697 adet gegmis veri igin uygulanan Hotelling T? diyagrammin 1.asamasmin
sonuglart Sekil 5.6.’da goriilmektedir. Diyagram tizerinde goriilen her nokta o 6rnege

ait alt1 tane parametrenin dl¢lim degerinin birlesik degeridir.

Cok degiskenli kontrol diyagramlarinin alt kontrol sinir1 yoktur. Ust kontrol siniri ise
teorik boliimde gosterilen Esitlik 3.4 ile hesaplanmis ve 30,1 olarak bulunmustur.

Calismada kullanilan veri seti icin UKS degeri 30,1 olarak elde edilmistir.

Sifir ¢izgisi ile 30,1 arasinda kalan T? degerleri kontrol smirlari altinda kabul edilen
orneklerdir. Buna karsilk UKS degerini asan &rnekler kontrol disi durumlar
olusturmaktadir. Mevcut durumda 25893 adet 6rnegin kontrol sinirlar1 i¢erisinde 804

adet 6rnegin ise kontrol sinirlart disarisinda oldugu goriilmiistiir.
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Ik 50 6rnege ait dl¢iim degerlerinden olusan T2 degerleri Tablo 5.6.’da 6rnek olarak
sunulmustur. Tablodaki degerler incelendiginde 50 ornek arasinda 18, 27 ve 38
numaral ii¢ 6rnegin UKS degerini gectigi bundan dolayr kontrol sinir1 dis1 durum
olusturdugu gériilmiistiir. Geriye kalan 47 6rnek UKS altinda kalmistir bu nedenle

incelenmesi gerekmemektedir.

Tablo 5.6. Hotelling T? degerleri.

Ornek ) Ornek 2 Ornek ) Ornek ) Ornek )
No T No T No T No T No T
1 3,247 11 392 21 4492 31 4313 41 3,639
2 3,949 12 4,115 22 3,250 32 5312 42 3,989
3 4592 13 2,957 23 4,760 33 4,922 43 3,789
4 3,452 14 3434 24 4,130 34 5484 44 2,971
5 3,721 15 2202 25 3,721 35 4,684 45 5,910
6 4,778 16 5403 26 4,457 36 4,472 46 4,310
7 4565 17 3,463 27 73,473 37 5,001 47 3,747
8 5112 18 48,205 28 4,893 38 82,395 48 4,471
9 5116 19 5141 29 4,941 39 3,186 49 4,021
10 4520 20 5180 30 4,251 40 4,499 50 5,044
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Sekil 5.6. Hotelling T2 sonuglari.
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5.2.3. Kontrol dis1 durumlara neden olan degiskenlerin tespit edilmesi

Cok degiskenli kontrol diyagraminda goriilen kontrol disi durumlarin diizeltilebilmesi
i¢in bunlarin hangi degiskenden kaynaklandiginin belirlenmesi gerekmektedir. Ancak
Hotelling T2 kontrol diyagrami ile bu miimkiin olmadig1 icin MY T ayristirma yontemi
kullanilmistir. Veri setindeki kontrol dig1 durumlara neden olan degiskenler bir 6nceki

boliimde anlatilan Esitlik 3.19 -3.24°¢ gore belirlenmistir.

Kontrol dis1 804 ornekten segilen 10 Ornege ait 6 degisken i¢in MYT ayristirma
yontemi uygulama sonuglar1 asagidaki Tablo 5.7.’deki gibidir. Tabloda kontrol dis1
duruma etki eden kosulsuz pargalar (Tj?) ve sonug degerleri ile kontrol dis1 duruma

neden olan degiskenler goriilmektedir.

Tablo 5.7. MYT kosulsuz parga T2 degerleri ve kontrol dis1 durumlar.

OmekNo T2 T2 T3? T4 Ts? Te? Sonug
19 9,818 0,298 0,560 0,272 2,978 35,053 100001
27 1,141 36,305 9,005 25,855 1,093 0,099 011100
38 24,641 6,589 11,685 0,704 8,655 31,180 111011
52 17,048 0,883 6,350 0,333 0,787 5,257 101001
92 1,094 6,014 27,093 0,760 2,775 0,421 011000
95 0,252 1,093 0,486 12,159 33,232 38,175 000111

109 0,575 0,509 15,589 15,671 11,380 14,084 001111
110 6,452 0,848 10,892 0,354 13,798 16,987 101011
115 4532 0,640 29,088 0,894 3,802 1,148 101000
175 068 0,735 10,161 21,790 0,879 1,049 001100

Tablo 5.7.’de sonuglarda gosterilen ifade de; 0 kontrol alt1 olan degiskenleri 1 ise
kontrol dis1 duruma neden olan degiskenleri temsil etmektedir. Ornegin; 100001
durumu; kontrol dist durumun X: ve Xs degiskenlerinden dolayr olustugu, diger
degiskenlerin ise hesaplanan esik degerine gore kontrol siniri igerisinde kaldigi ve

kontrol dis1 duruma etkili olmadig1 anlamina gelmektedir.

Bu calismada siirece etki eden 6 parametre olmasindan dolay1 (2° — 1) = 63 tane olas1
kontrol dis1 durum mevcuttur [12]. Incelenen veri setinde rastlanan bu olas1 kontrol

dis1 durumlarinin goriildiigii 6rnek adetleri Tablo 5.8.’de gosterilmistir.
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Tablo 5.8. Kontrol dig1 durumlar: ve karsilagilan 6rnek sayilari.
Ornek sayi1st Ornek say1st

Ornek say1st

Durum (adet) Durum (adet) Durum (adet)
000001 14 010110 5 101011 5
000010 4 010111 12 101100 10
000011 7 011000 24 101101 10
000100 17 011001 20 101110 5
000101 21 011010 5 101111 7
000110 10 011011 5 110000 12
000111 13 011100 11 110001 16
001000 18 011101 10 110010 7
001001 30 011110 11 110011 2
001010 8 011111 3 110100 16
001011 14 100000 8 110101 13
001100 30 100001 15 110110 5
001101 23 100010 12 110111 3
001110 11 100011 11 111000 12
001111 10 100100 100 111001 13
010000 8 100101 25 111010 3
010001 23 100110 5 111011 7
010010 10 100111 4 111100 13
010011 5 101000 13 111101 9
010100 16 101001 15 111110 8
010101 14 101010 8 111111 0

Tablo incelendiginde olasi1 durumlar igerisinden 111111 yani tiim degiskenlerin
kontrol dist durum tizerinde etkili oldugu bir duruma rastlanmamistir. Bu nedenle veri
setinde 62 tane farkli kontrol dig1 durumun mevcut oldugu goriilmektedir. Toplamda
804 tane kontrol dis1 durum bulunmaktadir bunlar ig¢erisinden 100 adet ile en gok
100100, yani x1 ve X4 degiskenlerinden dolay1 olusan kontrol dis1 duruma rastlanmaistir.
En az karsilasilan kontrol dis1 durumlari ise 3’er adet 6rnek ile 011111, 110111 ve
111010 durumlaridir.

Kontrol dis1 durumlar c¢alismanin bundan sonraki boliimlerinde smif olarak

adlandirilacaktir.

5.2.4. Veri seti olusturma

Bu asama da girdi ve ¢ikt1 veri seti karsilikli sekilde birlestirilmektedir. Girdi veri seti
siiregten toplanan érneklere ait 6lgiim degerlerinden olusmaktadir. Cikt1 veri seti ise
onceki adimlarda yapilan hesaplamalar sonucunda elde edilen kontrol dig1 durumlara

neden olan degiskenleri ifade eden siniflardan olusmaktadir.



75

Tablo 5.8.’deki degerler incelendiginde 62 tane sinifin mevcut oldugu ve siniflara ait
ornek sayilarinin da 3 ila 100 arasinda degisiklik gosterdigi goriilmiistiir. Bu durum
siniflar arasinda Ornek sayilar1 agisindan dengesiz bir veri seti olusturmaktadir.
Dengesiz  veri setlerinin  smiflandirma dogruluklarinda basarilar1  olumsuz
etkileyeceginden dolay1r sinif sayilarinin dengelenmesinin daha dogru olacagi
diistiniilmektedir. Caligmada gergek veri kullanildigt i¢in en yiiksek 6rnek sayisina
sahip siniftaki 6rnek sayisi olan 100 sayis1 referans alinarak smote yontemi yardimiyla
tim siniflar i¢in 100er tane 6rnek tamamlanacak sekilde sentetik veri tretilmistir.

Calismaya 62 kontrol dis1 sinifa ait 6200 adet veri ile devam edilmistir.

5.2.5. Onerilen modelin gelistirilmesi

Calismanin bu asamasinda siirece yeni gelen bir 6rnegin sinifinin tahmin edilmesini
amaglayan makine 6grenme algoritmalarini temel alan bir model gelistirilmistir.
Makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak gelistirilen bu model; mevcut durumlar
smiflandirarak 6grenmekte ve bu sayede yeni durumlardaki kontrol dis1 duruma neden
olan degiskenlerin siifin1 tahmin etmektedir. Yontemin siniflandirma dogrulugu ne
kadar yiiksekse sinif tahmini o kadar dogru yapilabilmektedir. Bu nedenle
algoritmalar1 kullanirken bakilmasi gereken temel konu, en uygun parametreler
kullanilarak en yiiksek dogrulugu yakalayabilmektir. Tiim algoritmalara ait
parametrelerin uygun degerleri sezgisel olarak denenerek bulunmustur. Ayrica
gelistirilen modelde algoritmalarin basar1 oranlarini arttirmay1 saglayan topluluk

makine 6grenme algoritmalar1 temel alinmistir.

Topluluk algoritmalarina gegilmeden once temel algoritmalar tekli olarak denenerek
performanst en yiikksek olan algoritma segilerek bu algoritmanin topluluk
yontemleriyle birlestirilmesi hedeflenmektedir. Bu nedenle ilk olarak temel 5 tekli
makine Ogrenme algoritmast ile veri seti smiflandirilmis ve performanslar

Ol¢iilmiistiir. Daha sonra topluluk algoritmalarina gegis yapilmistir.
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5.2.5.1. Makine 6grenme algoritmalarinin tekli kullanilmasi

Bu béliimde temel makine Ogrenme algoritmalarinin tek olarak kullanilmasi
durumunda, smiflandirma performanslarini en iyi yapan parametreler, veri setine ait
On bilgiler goz 6nilinde bulundurularak, sezgisel olarak tahmin edilmistir. Modeller her
parametreye gore tekrar tasarlanarak egitilmis ve sonuglari elde edilmistir. Uygun
parametre degerlerinin belirlenmesi ile algoritmalardan elde edilen basar1 oranlarinin

karsilastirmasi yapilmastir.

Siniflandirma algoritmalart ile kurulan modellerin egitim asamalar1 i¢in capraz
dogrulama yontemi kullanilmigtir. Capraz dogrulama parametreleri, temel tekli
algoritmalara gore denenerek, ortak olarak performanslari yiikselttigine karar verilen
degerlerle belirlenmistir. Calismanin tutarli olmasi adina tim modeller ayni

parametreler kullanilarak egitilmistir.

Capraz dogrulama i¢in kullanilan parametreler Tablo 5.9.’da gosterilmektedir.

Tablo 5.9. Smiflandirma i¢in gapraz dogrulama parametreleri.

Parametre Deger
Katlama Sayisi 10
Ornekleme Tiirii Otomatik

Katlama sayis1 yapilan ¢aligmalarda siklikla 10 olarak alinmistir [75, 101, 105-108].
Calismada da benzer sekilde katlama sayisi1 10 degeri ile basarili sonuclar elde
edilmistir. Ayrica ornekleme tiirli otomatik olarak secilmistir ve sonu¢ degerleri

nominal oldugu i¢in katlamali 6rnekleme kullanilmustir.

Tim algoritmalar i¢in belirlenen parametre degerleri kullanilarak elde edilen
smiflandirma basar1 oranlarini degerlendirmek i¢in ¢ok sinifli performans kriterleri
kullanilmistir. Bunlar; dogruluk, smiflandirma hatasi, kappa, agirlikli ortalama

duyarhilik ve agirlikli ortalama kesinliktir.

Kullanilan 5 temel makine 6grenme algoritmasinin performanslarini en iyi yapan

parametreler ve sonug degerleri asagida sunulmustur.
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— Karar agaci algoritmasi

Karar agaci algoritmasi i¢in kullanilan parametrelerden bazilar1 Tablo 5.10.’da
gosterilmektedir. Agactaki bolme islemi i¢in daha 6nce yapilmis ¢alismalara benzer
olarak [109, 110] niteliklerin segilecegi kriter, entropiyi hesaplayarak en az degerli
olan boliinme kriteri olarak segen, bilgi kazanci olarak belirlenmistir. Maksimum
derinlik agacin derinligini kisitlamak icin kullanilir ve 6rnek veri setinin biiytikliigiine
gore degismektedir. 0-30 arast 31 deger denenerek 20 olarak sec¢ilmistir. Giiven
seviyesi agact budamanin kotiimser hata hesaplamasinda kullanilan bir parametredir.
Minimum kazang, bir diiglimiin kazancini ifade eder ve diiglimlerin boliinmesi kazang
degerlerine baglidir.0-1 aras1 0,1 adim artigla 11 deneme yapilarak secilmistir. Bu
degerin asgari kazangtan biiyiik olmasi istenmektedir. Diisiik degerler az boliinmeye
cok yiiksek degerler de boliinmenin durmasina neden olmaktadir. Birkag¢ kriter ise

programin varsayilan degerleri ile ¢alistirilmistir.

Tablo 5.10. Karar agaci parametreleri.

Parametre Deger

Kriter Bilgi kazanci
Maksimum derinlik 20

Giiven seviyesi 0,1
Min.kazang 0,1

Bu parametrelere gore uygulanan karar agaci algoritmasi i¢in performans kriterlerine

ait sonuglar Tablo 5.11.’de gosterilmistir.

Tablo 5.11. Karar agaci performans degerleri.

Kriter Deger
Dogruluk % 93,74
Siniflandirma Hatasi % 6,26
Kappa % 0,936
Agirlikli Ortalama Duyarlilik % 93,74
Agirlikli Ortalama Kesinlik % 94,48

Tablo genel olarak incelendiginde algoritmanin %93,74 dogruluk, %94,48 kesinlik ve
%6,26 hata orani ile performans gosterdigi goriilmektedir. Ayrica kappa 0,936 degeri
ile 0,8-1.00 arasinda oldugundan dolayi ¢ok iyi tahmin olarak degerlendirilmektedir.
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— K-NN algoritmast

Siniflandirma i¢in kullanilan en yakin komsu sayisi (k) denenerek belirlenmistir. Daha
once bahsedildigi gibi siniflara saglikli sekilde atama yapabilmek i¢in k degeri tek say1
olarak secilmelidir. Calismada k degeri ilk olarak 1 sec¢ilerek denemeye baslanmustir.
Tablo 5.12.’de goriildiigii gibi dogruluk oranlarina gore, en yiiksek performans k
degeri 3 iken elde edilmistir. Dogruluk orani k=9 olana kadar sabit kalarak sonra
azalmaya basladigindan dolay1 7 deneme arasindan ilk yiiksek degere rastlanmasindan

dolay1 k=3 olarak alinmistir.

Tablo 5.12. K-NN k parametrelerine gore performans degerleri.
k Dogruluk orani
%86,53
%088,85
%88,85
%388,85
%88,85
%88,74
%86,53

O NO1TWwEk

=
w

En yakin komsular1 tespit etmek icin kullanilan 6l¢ii tiirii parametresi, veri seti sayisal
degerler icerdiginden dolayi sayisal dlglimler ve mesafe uzakligi da en sik kullanilan
uzaklik cesidi olmasi sebebiyle [111] Oklid uzaklig1 olarak segilmistir. K-NN igin

kullanilan parametreler Tablo 5.13.’de gdsterilmektedir.

Tablo 5.13. K-NN algoritmasi parametreleri.

Parametre Deger

K 3

Olgii tiirii Sayisal
Mesafe 6l¢iimii Oklid uzaklig

Bu parametrelere gore uygulanan K-NN algoritmasi igin performans kriterlerine ait

sonuclar Tablo 5.14.’de gosterilmistir.

Tablo 5.14. K-NN performans degerleri.

Kriter Deger

Dogruluk % 88,85
Siniflandirma Hatasi % 11,15
Kappa % 0,887
Agirlikli Ortalama Duyarlilik % 88,85

Agirlikli Ortalama Kesinlik % 89,95
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Tablo genel olarak incelendiginde algoritmanin %88,85 dogruluk, %89,95 kesinlik ve
%11,15 hata orani ile performans gosterdigi goriilmektedir. Ayrica kappa 0,887 degeri
ile 0,8-1.00 araliginda oldugundan dolay1 ¢ok iyi tahmin olarak degerlendirilmektedir

— Naif bayes algoritmasi
Naif bayes algoritmasinda uygulamasinda siniflandirma, sadece tek parametre,
Laplace korelasyonlara gore yapilmistir bunun disinda herhangi bir parametre

bulunmamaktadir [110].

Bu parametrelere gore uygulanan NB algoritmasi i¢in performans Kriterlerine ait

sonuglar Tablo 5.15.’de gosterilmistir.

Tablo 5.15. NB performans degerleri.

Kriter Deger

Dogruluk %75.73
Siniflandirma Hatast %24.27
Kappa %0.753
Agirlikli Ortalama Duyarlilik %75.73
Agirlikli Ortalama Kesinlik %78.70

Tablo genel olarak incelendiginde algoritmanin %75,73 dogruluk, %78,70 kesinlik ve
%24,27 hata orani ile performans gosterdigi goriilmektedir. Ayrica kappa 0,753 degeri
ile 0,6-0,8 araliginda oldugundan dolay1 iyi tahmin olarak degerlendirilmektedir.

— Cok smifli destek vektor makinesi algoritmast

Calismada ele alinan siire¢ ¢ok sinifli oldugu i¢in C-DVM algoritmasimin tiirii, bu
duruma uygun olarak ¢ok smifli olarak belirlendi. Smiflandirma ig¢in Du ve
arkadaslarinin caligmasinda basaris1 kanitlanmis olan bire karsi bir yaklagimi
kullanilmistir [48]. Kernel yani ¢ekirdek islevinin tiirii de, ge¢mis ¢aligmalar [48, 102,
112, 113] ve veri seti yapist goz oniinde bulundurularak belirlenmistir. Sezgisel olarak
denenmis ve en yiiksek dogruluklari saglayan g¢ekirdek islev tiiriine radyal tabanli

fonksiyon olarak karar verilmistir. Diger parametreler programin varsayilan degerleri
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ile ¢aligtirlmistir. C-DVM algoritmasinin parametreleri Tablo 5.16.’da goriildiigii
gibidir.

Tablo 5.16. C-DVM algoritmasi.

Parametre Deger
SVM yaklagimi Bire kars1 bir
Kernel Tiirii Radyal tabanli fonksiyon

Bu parametrelere gore uygulanan C-DVM algoritmasi i¢in performans kriterlerine ait

sonuglar Tablo 5.17.’de gosterilmistir.

Tablo 5.17. C-DVM performans degerleri.

Kriter Deger
Dogruluk 990,58
Siniflandirma Hatasi 909,42
Kappa %0,781
Agirlikl Ortalama Duyarlilik %90,58
Agirlikli Ortalama Kesinlik %90,51

Tablo genel olarak incelendiginde algoritmanin %90,58 dogruluk, %90,51 kesinlik ve
%9,42 hata orani ile performans gosterdigi goriilmektedir. Ayrica kappa 0,781 degeri
ile 0,8-1.00 araliginda oldugundan dolayi iyi tahmin olarak degerlendirilmektedir

— Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi

Calismada, benzer ¢aligmalarda oldugu gibi [9, 12, 114], ileri beslemeli geri yayilimli
cok katmanli algilayici sinir ag1 kullanilmistir. Ag yapisinda, degiskenlerden olugan 6
girdi, 100 er ndron iceren 2 tane gizli katman ve smiflardan olusan 62 tane ¢ikti

mevcuttur. Sinir agina ait kullanilan parametreler Tablo 5.18.’de gosterilmistir.

Siniflandirma ve tahmin ¢alismalarinda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonu sigmoid
olarak kullanilmistir [38, 53, 115]. Sinir aglarinda hata fonksiyonun degerini azaltmak
icin her baglantinin agirlig1 giincellenir. Bu islemin ka¢ kez tekrarlanacagi egitim
dongiisii parametresi kullanilarak 200-500 araliginda 50 birimde bir olacak sekilde 7
kez denenmis ve 500 olarak belirlenmistir. Ogrenme oran1 ve diger parametreler ise

varsayilan degerler kabul edilerek kullanilmistir [44].
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Tablo 5.18. YSA algoritmasi parametreleri.

Parametre Deger
Aktivasyon fonksiyonu Sigmoid
Egitim Dongiisii 500
Ogrenme orani 0,01

Bu parametrelere gore uygulanan YSA algoritmasi i¢in performans kriterlerine ait

sonuglar Tablo 5.19.’da gosterilmistir.

Tablo 5.19. YSA performans degerleri.

Kriter Deger
Dogruluk %91.32
Siniflandirma Hatas1 %8.68
Kappa %0.912
Agirlikli Ortalama Duyarlilik %91.32
Agirlikli Ortalama Kesinlik %92.21

Tablo genel olarak incelendiginde algoritmanin %91,32 dogruluk, %92,21 kesinlik ve
%8,68 hata orani ile performans gosterdigi goriilmektedir. Ayrica kappa 0,912 degeri
ile 0,8-1.00 araliginda oldugundan dolayi ¢ok iyi tahmin olarak degerlendirilmektedir

Temel 5 makine 6grenme algoritmasinin performanslart karsilagtirilirsa; karar
agaclarinin %93,74 dogruluk ile smiflandirma i¢in en basarili algoritma oldugu
goriilmektedir. Ardindan sirasiyla, %91,32 dogruluk ile YSA algoritmasi, 90,58%
dogruluk ile C-DVM algoritmasi, %88,85 dogruluk ile K-NN algoritmasi son olarak
da %75,73 dogruluk ile NB algoritmasi gelmektedir.

Algoritmalarin performans kriter degerleri Sekil 5.7.’de ozetlenmektedir. Grafik
incelendiginde; hata orani, kappa, agirlikli ortalama duyarlilik ve agirlikli ortalama
kesinlik kriterlerine gore de karar agaglari algoritmasinin, literatiirdeki diger bazi
caligmalara benzer olarak [45, 116-119], en basarili siniflandirma algoritmasi oldugu

ve diger 4 algoritmaya gore iistiin oldugu goriilmektedir.

Sonug olarak ¢alismada en basarili olarak goriilen karar agaglari 5 temel algoritma

arasindan ¢aligmanin temel siniflandirma algoritmasi olarak se¢ilmistir.
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# Siniflandirma Hatasi 6,26% 11,15% 24,27% 9,42% 8,68%
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H Agirlikli Ortalama Duyarlilik 93,74% 88,85% 75,73% 90,58% 91,32%
M Agirlikli Ortalama Kesinlik 94,48% 89,95% 78,70% 90,51% 92,21%

Sekil 5.7. Tekli Algoritmalarin performans karsilastiriimasi.

82



83

5.2.5.2. Secilen makine oOgrenme algoritmasinin topluluk yontemleri ile

birlestirilmesi

Tekli algoritmalar arasindan en yiiksek siniflandirma basarisi ile secilen karar agaclari
algoritmasinin daha Once belirlenmis parametreler kullanilarak torbalama ve
yiikseltme yontemleri ile birlestirilerek performanslari belirlenmistir. Torbalama ve
yiikseltme algoritmalarinin tekrar sayilar1 ise varsayilan deger olan 10 olarak

alinmustir.

— Torbalama topluluk yontemi ile birlestirilmesi

Algoritmalarin paralel sekilde birlestirildigi yontem olan Torbalama algoritmasinin

karar agacin1 10 tekrarl1 sekilde birlestirilmesi ile elde edilen sonuglar Tablo 5.20.’de

gosterilmektedir.
Tablo 5.20. Karar agaci-torbalama performans degerleri.

Kriter Deger
Dogruluk % 94,97
Siniflandirma Hatasi % 5,03

Kappa % 0,949
Agirlikli Ortalama Duyarlilik % 94,97
Agirlikli Ortalama Kesinlik % 95,46

Sonuglar incelendiginde karar agaclari torbalama yontemi ile birlestirildiginde
simiflandirma dogrulugu %93,74 den %94.97 ye yiikselmistir. Benzer sekilde hata

oraninin da %6,26 dan %35,03 e azaldig1 goriilmektedir.
— Adaboost topluluk yontemi ile birlestirilmesi
Algoritmalarin sirali sekilde birlestirildigi yontem olan Adaboost algoritmasi ile karar

agacin1 10 tekrarli olarak birlestirilmesi ile elde edilen sonuglar Tablo 5.21.°de

gosterilmektedir.
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Tablo 5.21. Karar agaci-adaboost performans degerleri.

Kriter Deger
Dogruluk % 95,08
Smiflandirma Hatast % 4,92
Kappa % 0,950
Agirlikli Ortalama Duyarlilik % 95,08
Agirlikli Ortalama Kesinlik % 95,56

Sonuglar incelendiginde karar agaglarinin adaboost yontemi ile sirali sekilde
birlestirilmesinin  dogruluklar1 arttirdigr  goriilmektedir. Karar agaglar1 tekli
kullanilmasi durumunda dogruluk oranlar1 %93,74 ve paralel sekilde birlestirilerek
olusturulan torbalama yontemi ile %94,97 iken adaboost yontemi ile %95.08 dogruluk

oranina ulasilmustir.

— Topluluk yontemlerinin yi1gilmis genelleme topluluk yontemi ile birlestirilmesi

Iki yontemden farkli ¢alisma prensibi olan yigilmis genelleme yénteminde farkli
tiirdeki siniflandirma algoritmalari sirali olarak birlestirilmektedir. Calismanin modeli
Karar agaci-Torbalama ve Karar agaci-Adaboost topluluk algoritmalarinin
birlestirilmesi ile olusmaktadir. Bu bilgiler 1s181nda 6nerilen model yapis1 Sekil 5.8.’de

sunulmustur.

Temel Ogreniciler Meta Ogreniciler

\

Torbalama Yiikseltme .
f——t—>
KA KA Tahmin

1
1
1

A : 7'y
1
1

Test Veri
Seti

Sekil 5.8. Calismanin 6nerilen modeli.
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5.2.6. Performans degerlendirmesi

Tekli karar agaci algoritmasinin topluluk algoritmalariyla birlestirilmesi sonucunda
siniflandirma performanslarinin arttig1 goriilmiistir. Bu iyilestirmelerin oldugu
topluluk algoritmalarinin  y1gilmis genelleme topluluk yontemi ile bir arada
kullanilmasmin performanslari daha da iyilestirecegi diisliniilerek bir model

gelistirilmistir.

Bu model sonucunda elde edilen siniflandirma performanslart Tablo 5.22.°de

gosterilmektedir.

Tablo 5.22. Yigilmig genelleme performans degerleri.

Kriter Deger
Dogruluk % 98,06
Siniflandirma Hatasi % 1,94
Kappa % 0,980
Agirlikli Ortalama Duyarlilik % 98,06
Agirlikli Ortalama Kesinlik % 98,27

Karar agaci algoritmasimin tekli olarak, topluluk algoritmalarinin sirali ve paralel
olarak birlestirilmesi ile ve topluluk algoritmalarini birlestirilmesi sonucunda elde

edilen siniflandirma performanslar1 Sekil 5.9.’da gosterilmektedir.

Sonuglar1 degerlendirerek performanslarin topluluk algoritmalariyla ayri ayri ve
birlikte kullanilmasinin performanslart git gide arttirdigi goriilmiistiir. Karar agaci
algoritmasi tekli kullanilirken simiflandirma dogrulugu 93,74% iken, karar agaci-
torbalama 94,97%, karar agaci-yiikseltme 95,08% ve en basari olarak goriilen yi1gilmig
genelleme yontemi ile olusturulan modelin dogruluk performansi ise; 98,06% olarak

elde edilmistir.

Boylece gelistirilen modelin daha yiiksek dogrulukla siniflandirma yapma yetenegine

sahip olmasi fikri gerceklestirilmis olmustur.
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Karar Agaci Karar Agaci-Torbalama Karar Agaci-Yiikseltme Yigilmis Genelleme
93,74% 94,97% 95,08% 98,05%
6,26% 5,03% 4,92% 1,95%
0,94% 0,95% 0,95% 0,98%
93,74% 94,97% 95,08% 98,05%
94,48% 95,46% 95,56% 98,02%

Sekil 5.9. Onerilen modelin performansimin diger modeller ile karsilastirilmasi.



BOLUM 6. TARTISMA VE SONUC

Tek degiskenli kontrol diyagramlarinda kolaylikla tespit edilebilen kontrol disi
durumlara neden olan degiskenler siire¢ ¢ok degiskenli oldugunda, sadece kontrol
diyagramlari kullanilarak tespit edilememektedir. Bu durumda kalitenin izlenmesi ve
degerlendirilmesi i¢in kullanilan ¢ok degiskenli kontrol diyagramlar1 karsilasilan
kontrol dis1 duruma neden olan degiskenler ile ilgili higbir bilgi vermemektedir. Bu

noktada kontrol dis1 durumlart analiz etmek i¢in farkli yontemler kullanilmalidir.

Calismada kontrol dis1 durumlarin nedenlerinin arastirilmasi i¢in makine 6grenme
algoritmalar1 kullanilmistir. Algoritmalar1 egitmek i¢in kullanilan veri setinin ¢ikt1
degerleri ya da 6rneklere karsilik gelen durumlarin nedenleri, MYT ayristirma yontemi
ile belirlenmistir. Ancak MYT ayristirma yontemi hesaplama agisindan yogundur ve
kontrol dis1 sinyale neden olan degiskenin tanisinda degiskenlerin biiyiik bir boyutu
icin smnirl bir yeterlilige sahiptir [30]. Ayrica bu yontem &grenen bir yapida degildir
sadece eldeki verilerden sonug iiretir. Calismanin ileriye doniik 6nemli bir faydasinin
kurulan modelle kalite siireclerine iyilestirme Onerileri ig¢in yol gostermek oldugu
diistintildiiglinden makine 6grenme algoritmalar1 ile devam edilmistir. Bu sayede

model kalite siireglerinde kullanilacak akilli 6neri sistemlerine entegre olabilecektir.

Bu nedenlerle calismada kullanilan makine 6grenme algoritmalarinin dogru tam
koyabilmeleri i¢in performanslarinin en yliksek diizeyde olmasi istenmektedir. Bunu
saglayabilmek i¢in topluluk makine 6grenme yoOntemlerine bagvurulmustur. Farkli
algoritmalar1 birlestirmeyi saglayan bir topluluk yontemi olan Yigilmis genelleme
algoritmasi ile topluluk algoritmalar1 birlestirilmistir. Torbalama ve Yiikseltme
topluluk yontemleri ile tekli algoritmanin birlestirilerek iyilestirilmesi saglanmus,
ardindan iyilestirilmis iki yontem birlestirilmistir. Bu sayede daha da basarili sonuglar

elde edilmistir.
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Gelistirilen modelde kullanilan y1gilmis genelleme birlestirme yontemine daha dnce
kalite kontrol alaninda ya da kontrol dist durumlarin nedenlerinin belirlenmesi
konusunda bir galismada rastlanmamistir. Bu agidan yeniligi olan bu modelin temel

amaci, bagarili olan topluluk yontemlerini birlestirmek ve basariy1 arttirmaktir.

Hidrolik pompa kapaginin dokiim siirecindeki kontrol dist durumlarin nedenlerinin
tespit edilmesi ile ilgili yapilan uygulama g¢alismasinin sonuglarinda elde edilen
yiiksek basar1 oranlar1 ile amaglanan hedefe ulasilmistir. Bu da ¢alismanin faydasi
olarak diisiiniilmektedir. Benzer bir siirece uygulanabilir bir modeldir daha farkl

stireglerde kullanilacagi zaman parametreler ile ilgili degisiklikler gerekebilir.

Ayrica bu katkilarinin yaninda gelistirilen model sayesinde ¢ok degiskenli kontrol
diyagramlarina gerek kalmadan yeni alinan 6rneklerin kontrol dis1 olmasi durumunda

hangi degiskenden kaynaklandigi tahmin edilebilecektir.

Dokiim pargalarinin istenilen 6zelliklere uymamasi, CNC tezgahina oturmamasi gibi
durumlarda par¢a hurdaya gonderileceginden dolayr bu sorunlar yasanmadan
engellenmesi biiylik onem tagimaktadir. Bu anlamda modelin uygulama yapilan
firmaya katkilart degerlendirilirse; degiskenlerin onceden tespit edilerek ortadan
kaldirilmasini saglamak hem zaman hem maliyet hem de is giicli acisindan biiyiik

faydalar saglayacaktir denilebilir.

Gelecek calismasi olarak,

— Daha ¢ok ¢esitte temel algoritma ve bunlarin farkli birlestirilme cesitleri ile
kullanilmas: ile performanslarin yiikseltilmesi saglanabilir.

— Algoritmalarin parametrelerinin sezgisel olarak denenerek bulunmasi yerine bir
optimizasyon teknigi kullanarak is giici ve zamandan tasarruf edilmesi
planlanmaktadir.

— Optimizasyon teknigi kullanarak sadece tekli degil topluluk algoritmalarinin da

parametrelerinin belirlenmesi saglanabilir.
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— Bu c¢alismada da oldugu gibi literatiirdeki diger ¢alismalarda da kontrol disi
durumlara neden olan degiskenler belirlenerek ¢alismalar sonlandirilmis ancak
devaminda iyilestirme Onerileri sunan bir model bulunmamaktadir. Onerilen
modelin ¢iktilarin1 kullanarak devamina uzman sistemle biitiinlesik bir kalite
tespit uyar1 ve Oneri sistemi eklenebilir.

— Degiskenlere ait kesin olan degerleri degistirmek i¢in bulanik ¢ikarim sistemi ile

entegre bir sekilde kullanilabilir.



KAYNAKCA

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

Birgoren, B., Istatistiksel Kalite Kontrolii, 1. baski. Nobel Akademik, 16-17,
2015.

Robert J. C. Y., Mason L., Multivariate Statistical Process Control With
Industrial Applications, Society for Industrial and Applied Mathematics, 5-17,
2002.

Montgomery D. C., Introduction to Statistical Quality Control, 6. Baski. John
Wiley & Sons, 499-507, 20009.

Hotelling H., Multivariable quality control—illustrated by the air testing of
sample bombsight, McGraw Hill, 111-184, 1947.

Woodall W. H., Ncube M. M., Multivariate CUSUM quality-control
procedures, technometrics, 27(3), 285-292, 1985.

Lowry, C. A., Woodall, W. H., Champ, C. W., Rigdon, S. E., A multivariate
exponentially weighted moving average control chart, Technometrics, 34(1),
46-53, 1992.

Fuchs, C., Kenett, R., Multivariate Quality Control Theory Applications, 1.
baski. Marcel Dekker, 11, 1998.

Cetin, S., Birgoren B., Cok degiskenli kalite kontrol cizelgelerinin dékiim
sanayiinde uygulanmasi, Gazi Univ. Miih. Mim. Fak. Der., 22(4), 809-818,
2007.

Aparisi, F., Avendano, G., ve Sanz, J., Techniques to interpret T? control chart
signals, I1E Trans., Institute Ind. Eng., 38(8), 647—657, 2006.

Salmona, A. M. O., Firat, O.S.U., Bir endiistri isletmesinde ¢ok degiskenli
istatistiksel siire¢ kontrolii, 25-27, 2005.

Mason, R. L., Tracy, N. D., Young, J. C., Decomposition of T2 for multivariate
control chart interpretation, J. Qual. Technol., 27(2), 99-108, 1995.

Niaki, S. T. A., Abbasi. B., Fault diagnosis in multivariate control charts using
artificial neural networks, Qual. Reliab. Eng. Int., 21(8), 825-840, 2005.



[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

91

Jackson, J. E., Multivariate quality control, Commun. Stat. Theory Methods,
14(11), 2657-2688, 1985.

Rao, O. R. M., Subbaiah, K.V., Rao, K. N., Rao T. S., Application of
multivariate control chart for improvement in quality of hotmeal-a case study,
Int. J. Qual. Res., 7(4), 623-640, 2013.

Mihalko, J. ve Rajko, R., Investigation of multivariate statistical process
control in r enviroment, Analecta Tech. Szeged., 11(2), 36-40, 2017.

Giiler, Z. O., Bakir, M. A., Signal detection based on independent components
in mmultivariate statistical quality control, Econometrics Letters, 5(2), 14-24,
2019.

Murphy, B. J., Selecting out of control variables with the T? multivariate
quality control procedure, Stat., 36(5), 571-581, 1987.

Pei, X., Yamashita, Y., Yoshida, M., ve S. Matsumoto, Discriminant analysis
and control chart for the fault detection and identification, Comput. Aided
Chem. Eng.,21, 1281-1286, 2006.

Doganaksoy, N., Faltin, F. W., Tucker, W. T., Identification of out of control
quality characteristics in a multivariate manufacturing environment, Commun.
Stat. - Theory Methods, 20(9), 2775-2790, 1991.

Hawkins, D. M., Multivariate Quality Control Based on Regression-Adiusted
Variables”, Technometrics, 33(1), 61-75, Sub. 1991.

Bersimis, S., Sgora, A., Psarakis, S., Methods for interpreting the out-of-
control signal of multivariate control charts: A comparison study, Qual. Reliab.
Eng. Int., 33(8), 2295-2326, 2017.

Vidal-Puig, S., Ferrer, A., A comparative study of different methodologies for
fault diagnosis in multivariate quality control, Commun. Stat. Simul. Comput.,
43(5), 2014

Ozel, S. Cok degiskenli kalite kontroliin dokiim sanayiinde uygulanmasi,
Kirikkale Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Endiistri Miihendisligi
Anabilim Dal1, Yiiksek Lisans Tezi, 34, 2005.

Mason R. L., Tracy N. D., Young, J. C., A practical approach for interpreting
multivariate T2 control chart signals, J. Qual. Technol., 29(4), 369-501, 1997

Parra, M. G., P. Loaiza, R., Application of the multivariate T? control chart and
the Mason Tracy Young decomposition procedure to the study of the
consistency of impurity profiles of drug substances, Qual. Eng., 16(1), 127—
142, 2003.



[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

92

Ulen, M., Demir, 1., Application of multivariate statistical quality control in
pharmaceutical industry, Balk. J. Math.,1, 93-105, 2013.

Boullosa, D., Larrabe, J. L., Lopez, A., Gomez M. A., Monitoring through T2
Hotelling of cylinder lubrication process of marine diesel engine, Appl. Therm.
Eng., 110, 32-38, 2017.

Yilmaz, H., Cok degiskenli istatistiksel silire¢ kontrolii: Bir hastane
uygulamast, Istanbul Teknik Universitesi, 2012.

Das, N., Prakash, V., Interpreting the out-of-control signal in multivariate
control chart — a comparative study, Int. J. Adv. Manuf. Technol., 37, 966—
979, 2008.

Li, J., Jin, J., Shi, J., Causation-based T? decomposition for multivariate
process monitoring and diagnosis, J. Qual. Technol., 40 (1), 46-58, Oca. 2008.

Monarrez M. R. P., “Practical decomposition method for T? hotelling chart”,
Int. J. Ind. Eng. Theory Appl. Pract., 2056(5), 401-411, 2013.

Agog, N. S., Dikko, H. G., Asiribo, O. E., Determining out-of-control
variable(s) in a multivariate quality control chart, Sci. Africana, 13(2), 266—
280, 2014.

Akeem, A. A., Yahaya, A., Asiribo, O., Hotelling’s T? decomposition:
approach for five process characteristics in a multivariate statistical process
control, Am. J. Theor. Appl. Stat., 4(6), 432—437, 2015.

Huang, X., Xu, J., Zhou, Q., Multi-scale diagnosis of spatial point interaction
via decomposition of the k function-based T2 statistic, J. Qual. Technol., 49(3),
213-227, 2017.

Schaffer, J. R., Vandenhul, S., The decomposition of the mewma statistic,
Proceedings of the Annual Meeting of the American Statistical Association, 1—
6, 2001.

Muhammad, N., Nagwai, A. P., Asiribo, E. O., Yahaya, A., Detecting
assignable signals via decomposition of mewma statistic, 4(1), 25-30, 2016.

Oktay, E., Orcanli, K., Dokiim Sanayisinde Metal Alasim Oranlarina Hotelling
T2 ve MEWMA Kontrol Grafikleri Uygulamalar1”, Social Sciences Research
Journal, 7 (1), 114-135, 2018.

Chen. L. H., Wang T. Y., Artificial neural networks to classify mean shifts
from multivariate 2 chart signals, Comput. Ind. Eng., 47(2—-3), 195-205, 2004.



[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

93

Cheng, C. S., Cheng, H. P., Identifying the source of variance shifts in the
multivariate process using neural networks and support vector machines,
Expert Syst. Appl., 35(1-2),198-206, 2008.

Aparisi, F., Sanz J., Interpreting the out-of-control signals of multivariate
control charts employing neural networks, World Acad. Sci. Eng. Technol., 61,
226-230, 2010.

Li, T., Hu, S., Wei, Z., Liao, Z., A Framework for Diagnosing the Out-of-
Control Signals in Multivariate Process Using Optimized Support Vector
Machines, Math. Probl. Eng., 2013(2), 1-9, 2013.

Huda, S., Abdollahian, M., Mammadov, M., Yearwood, J., Ahmed S., Sultan
I., A hybrid wrapper-filter approach to detect the source(s) of out-of-control
signals in multivariate manufacturing process, Eur. J. Oper. Res., 237(3), 857—
870, 2014.

Song, H., Xu, Q., Yang, H., Fang, J., Interpreting out-of-control signals using
instance-based bayesian classifier in multivariate statistical process control,
Commun. Stat. Simul. Comput., 46(1), 2017.

Shao, Y. E., Lin, S. C., Using a time delay neural network approach to diagnose
the out-of-control signals for a multivariate normal process with variance
shifts, Mathematics, 7(10), 2019.

Guh, R. S., Shiue Y. R., An effective application of decision tree learning for
on-line detection of mean shifts in multivariate control charts, Comput. Ind.
Eng., 55(2), 475-493, 2008.

Yu J.,, Xi L., Zhou X., Identifying source(s) of out-of-control signals in
multivariate manufacturing processes using selective neural network
ensemble, Eng. Appl. Artif. Intell., 22(1), 141-152, 20009.

Alfaro, E., Alfaro, J.L., Gamez M., Garcia N., A boosting approach for
understanding out-of-control signals in multivariate control charts, Int. J. Prod.
Res., 47(24), 6821-6834, 20009.

Du, S., Lv, J., Xi, L., On-line classifying process mean shifts in multivariate
control charts based on multiclass support vector machines, Int. J. Prod. Res.,
50(22), 6288-6310, 2012

Cheng, C.S., Lee H.T., Identifying the out-of-control variables of multivariate
control chart using ensemble SVM classifiers, J. Chinese Inst. Ind. Eng., 29(5),
314-323, 2012

Yang, W. A., Monitoring and diagnosing of mean shifts in multivariate
manufacturing processes using two-level selective ensemble of learning vector
quantization neural networks, J. Intell. Manuf., 26(4), 769-783, 2015.



[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

94

Jiang, J., Song, H.-M., Diagnosis of out-of-control signals in multivariate
statistical process control based on bagging and decision tree, Asian Bus. Res.,
2(2), 2017.

Asadi, A., Farjami Y., Online mean shift detection in multivariate quality

control using boosted decision tree learning, J. Syst. Manag., say1 2, 081-106,
2019.

Yu, J. Bo., Xi, L. Feng., A neural network ensemble-based model for on-line
monitoring and diagnosis of out-of-control signals in multivariate
manufacturing processes, Expert Syst. Appl., 36(1), 909-921, 2009.

Pituch, K. A., Stevens, J., Applied multivariate statistics for the social sciences:
analyses with SAS and IBM’s SPSS, 6. baski, 144,227, Routledge, 2016.

Brenner D., Bilodeau M., Theory of Multivariate Statistics, 3. baski. Springer,
1999.

Meyers, L.S., Gamst, G., Guarino, A.J., Applied multivariate research: design
and interpretation. SAGE Publications, 2005.

Korkmaz, S., Goksuluk, D., Zararsiz G., MVN: An R Package for Assessing
Multivariate Normality, Contributed research articles, The R Journal, 151-162,
6(2), 2014.

Jayaram, N., Baker, J.W., Statistical tests of the joint distribution of spectral
acceleration values, Bull. Seismol. Soc. Am., 98(5), 2231-2243, 2008.

Hair, F. J., Black, W. C., Babin, B. J., Anderson, R. E., Multivariate Data
Analysis, Pearson Education Limited, 7.baski, 2014.

Kendall, M. G., Buckland, W. R., A dictionary of statistical terms-. Longman
for the International Statistical Institute, 3. Bask1, 1975.

Kiligbay, A., Ekonometrinin Temelleri, Istanbul Universitesi Yayin iktisat
Fakiiltesi, 1986.

Brockwell, P. J., Davis, R. A., Introduction to Time Series and Forecasting, 2.
baski. Springer, 2002.

Montgomery, D. C., Jennings, C. L., Kulahci, M., Introduction to Time Series
Analysis and forecating, A John Wiley &. Sons, 2008.

Warner, R., Spectral Analysis of Time Series Data, Guilford Press, 1998.

Guijarati, D. N., Basic Econometrics, McGraw-Hill Companies, 4. baski, 754,
2004.



[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

95

Rencher, A. C., Methods of Multivariate Analysis: 2.baski. John Wiley &
Sons, 2002.

Burdenski, T. K., Evaluating univariate, bivariate and multivariate normality
using graphical procedures, evaluating normality, Multiple Linear Regression
Viewpoints, 26 (2), 15-2.,2000.

Timm, N. H., Applied Multivariate Analysis, Springer, 133, 2002.

Dogruel, H. M., Tek ve ¢ok degiskenli proses kontrol diyagramlar1 ve beyaz
esya sektoriinde uygulanmasi, Istanbul Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii,
Isletme Anabilim Dals, Sayisal Yontemler Bilim Dal1, Yiiksek Lisans Tezi, 75,
2010.

Mason, R. L., Champ, C. W., Tracy, N. D., Wierda, S. J., Young, J. C.
Assessment of multivariate process control techniques, J. Qual. Technol.,
29(2), 140-143, 1997.

The Royal Society, Machine learning: the power and promise of computers
that learn by example, 5-6, 2017.

Mohammed, M., Khan, M. B., Bashier, E. B. M., Machine learning:
Algorithms and applications, 1. baski. CRC Press, 5-11, 2016.

Bilgin, M., Veri Biliminde Makine Ogrenmesi Makine Ogrenmesi Teorisi ve
Algoritmalari, 2. baski. Papatya Bilim, 31-138, 2018.

Maimon, L., Rokach, O., Data Mining and Knowledge Discovery Handbook,
2.baski1. Springer London, 165-174, 2010.

Refaeilzadeh, P., Tang, L., Liu, H., C Cross-Validation, Springer, Boston, 1-3,
2009.

Han, J., Kamber, M., Pei, J., Data Mining. Concepts and Techniques, The
Morgan Kaufmann Series in Data Management Systems, 3. Baski, 2012.

Mitchell, T. M., Machine Learning, McGraw-Hill Science, 52-155, 2014.

Agrawal, R., Imielinski, T., ve Swami, A., Mining Association Rules between
Sets of Items in Large Databases, ACM SIGMOD, 1-10, 1993.

Utgoff, P. E. Berkman, N. C., Clouse, J. A., Decision Tree Induction Based on
Efficient Tree Restructuring, Kluwer Academic Publishers, 29, 5-44, 1997.

Quinlan, J. R. Induction of Decision Trees, Kluwer Academic Publishers,
Machine Learning, 81-106, 1986.

Alpaydm, E., Yapay Ogrenme, 3. baski. Bogazici Universitesi, 207-341, 2012.



[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

96

Lantz, B., Machine learning with R : learn how to use R to apply powerful
machine learning methods and gain an insight into real-world applications.
Birmingham: Packt Publishing Ltd; 66-343, 2013.

Nilsson NJ. Introduction to Machine Learning. An early draft of a proposed
textbook. Robotics Laboratory, Department of Computer Science, Stanford
University: Stanford, 70-74, 1996.

Oztemel E., Yapay Sinir Aglar1, Istanbul, Papatya Yayinlari, 7, 2003.

Haykin S., Neural Networks: A Comprehensive Foundation. Pearson Prentice
Hall, 2.baski, 1998.

Kuncheva, L., Combining Pattern Classifiers Methods and Algorithms, Wiley-
Interscience, 1.baski, 68, 2004.

Yadav, M., Yadav, A., Kumar N., An Introduction to Neural Network Methods
for Differential Equations, Springer, 2015.

Priddy, K. L., Keller, P. E., Artificial Neural Networks: An Introduction, SPIE
Publications, 2005.

Cortes, C., Vapnik, V., Support-vector networks, Mach. Learn., 20(3), 273—
297, 1995.

Rokach, L., Ensemble-based classifiers, Artif. Intell. Rev., 33(1-2), 1-39,
2010.

Zhou, Z. H., Ensemble methods: foundations and algorithms Chapman &
Hall/CRC Data Mining and Knowledge Discovery Series, Taylor & Francis,
2012.

Gowda, S., Kumar, H., Imran, M., Ensemble Based Learning with Stacking,
Boosting and Bagging for Unimodal Biometric Identification System, 30-36,
2018.

Zhang, Y., Ma, C., Ensemble Machine Learning. Springer US, 2012.

Onan, A., Particle Swarm Optimization Based Stacking Method with an
Application to Text Classification, Acad. Platf. J. Eng. Sci., 6(2), 134-141,
2018.

Oza, N. C., Tumer, K., Classifier ensembles: Select real-world applications,
Inf. Fusion, 9(1), 4-20, 2008

Raschka, S., Model Evaluation, Model Selection, and Algorithm Selection in
Machine Learning, 1-49, 2018.



[97]

[98]

[99]

[100]

[101]

[102]

[103]

[104]

[105]

[106]

[107]

[108]

[109]

97

Zheng, A., Evaluating Machine Learning Models, O’Reilly Medis, Inc, 2015.

Hossin, M, Sulaiman, M., N, A Review on Evaluation Metrics for Data
Classification Evaluations, Int. J. Data Min. Knowl. Manag. Process, 5(2), 01—
11, 2015.

Chawla, N. V., Bowyer, K. W., Hall, L. O., Kegelmeyer, W. P., SMOTE:
Synthetic minority over-sampling technique”, J. Artif. Intell. Res., 16, 321-
357, 2002.

Blagus, R., Lusa, L., SMOTE for high-dimensional class-imbalanced data,
BMC Bioinformatics, 14(16), 1471-2103, 2013.

Zhang, Y., Li, M., Han, S., Ren, Q., Shi, J., Intelligent identification for rock-
mineral microscopic images using ensemble machine learning algorithms,
Sensors, 19(9), 1-14, 2019.

Farhan, S., Fahiem, M. A., Tauseef, H., An ensemble-of-classifiers based
approach for early diagnosis of alzheimer’s disease: Classification using
structural features of brain images, Comput. Math., Methods Med., 2014, 2014.

Zhu, Y., Xie, C., Wang, G. J., Yan X. G., Comparison of individual, ensemble
and integrated ensemble machine learning methods to predict China’s SME
credit risk in supply chain finance, Neural Comput. Appl., 28, 41-50, 2017.

He, S., Wang, G. A., Zhang, M., Cook, D. F., Multivariate process monitoring
and fault identification using multiple decision tree classifiers, Int. J. Prod.
Res., 51(11),3355-3371, 2013.

Jonathan, O., Omoregbe, N., Misra, S., Empirical Comparison of Cross-
Validation and Test Data on Internet Traffic Classification Methods, Journal
of Physics: Conference Series, 1299(1), 1-9, 2019.

Karimi, S., Yin, J., Baum, J., Evaluation methods for statistically dependent
text”, Comput. Linguist., 41(3), 539-548, 2015.

Ramezan, C. A., Warner, T. A., Maxwell, A. E., Evaluation of sampling and
cross-validation tuning strategies for regional-scale machine learning
classification”, Remote Sens., 11(185), 1-22, 2019.

Yu, Y., Feng, Y., Modified Cross-Validation for Penalized High-Dimensional
Linear Regression Models, J. Comput. Graph. Stat., 23(4), 1009-1027, 2014.

Dreiseitl, S., Machado, O, L., Kittler, H., Vinterbo, S., Billhardt, H., Binder,
M., A comparison of machine learning methods for the diagnosis of pigmented
skin lesions, J. Biomed. Inform., 34(1), 28-36, 2001.



[110]

[111]

[112]

[113]

[114]

[115]

[116]

[117]

[118]

[119]

98

Anwar, H., Qamar, U., ve Qureshi, A. W. M., Global optimization ensemble
model for classification methods, Sci. World J., 2014, 1-9, 2014.

Hu, L. Y., Huang, M. W., Ke, S. W., Tsai, C. F., The distance function effect
on k-nearest neighbor classification for medical datasets, Springerplus, 5(1),
2016.

Lu, C. J.,, Shao, Y. E., Li, P. H., Mixture control chart patterns recognition
using independent component analysis and support vector machine,
Neurocomputing, 74(11), 1908-1914, 2011.

Onel, M., Kieslich, C. A., Pistikopoulos, E. N., A nonlinear support vector
machine-based feature selection approach for fault detection and diagnosis:
Application to the Tennessee Eastman process”, AIChE J., 65(3), 992—-1005,
2019.

Salehi, M., Kazemzadeh, R. B., Salmasnia, A., On line detection of mean and
variance shift using neural networks and support vector machine in
multivariate processes, Appl. Soft Comput. J., 12(9), 2973-2984, 2012.

Maleki, M. R., Amiri, A., Simultaneous Monitoring of Multivariate-attribute
Process Mean and Variability Using Artificial Neural Networks, J. Qual. Eng.
Prod. Optim., 1(1), 43-54, 2015.

Ali, M., Eyduran. E., Tarig. M. M., Jan, S., Comparison of artificial neural
network and decision tree algorithms used for predicting live weight at post
weaning period from some biometrical characteristics in harnai sheep, Pak. J.
Zool., 47(6), 1579-1585, 2015.

Manesh, S. G., Fathzadeh, A., Mehrjardi, R. T., Comparison of artificial neural
network and decision tree models in estimating spatial distribution of snow
depth in a semi-arid region of Iran, Cold Reg. Sci. Technol., 122, 26-35, 2016.

Ekiz, B., Baygul, O., Yalcintan, H., Ozcan, M., Comparison of the decision
tree, artificial neural network and multiple regression methods for prediction
of carcass tissues composition of goat kids, Meat Sci., 161, 2020.

Ahmad, A., Mustapha, A., Zahadi, E. D., Masah, N., Yahaya, N. Y.,
Comparison between neural networks against decision tree in improving
prediction accuracy for diabetes mellitus, Communications in Computer and
Information Science, 188(2011), 537-545, 2011.



EKLER

EK 1: x1 degiskeni otokorelasyon sonuglari

Box-Ljung Statistic
|Lag | Autocorrelation | Std. Error® |  Value df Sig”
1 003 006 251 1 616
2 003 006 487 2 784
3 003 006 719 3 869
4 - 005 006 1,208 4 862
5 004 006 1,797 5 876
6 000 006 1,708 6 037
7 010 006 4,560 7 713
8 - 006 006 5,454 8 708
9 001 006 5,488 9 790
10 003 006 5,705 10 839
11 021 006 | 17.723 11 088
12 - 005 006 | 18405 12 104
13 001 006 | 18442 13 141
14 007 006 | 19721 14 139
15 001 006 | 19736 15 182
16 004 006 | 20,169 16 213

a. The underlying process assumed is independence (white noise).

b. Based on the asymptotic chi-square approximation.




EK 2: X2 degiskeni otokorelasyon sonuglari

Box-Ljung Statistic
| Lag | Autocorrelation | Std. Error” | Value df Sig.”
1 003 006 202 1 653
2 -013 006 4,390 2 111
3 002 006 4,492 3 213
4 007 006 5,846 4 211
5 002 006 6,012 5 305
6 - 006 006 7,034 6 318
7 002 006 7,151 7 413
8 - 001 006 7,179 8 517
9 -002 006 7,288 g 607
10 004 006 7,679 10 660
11 -006 006 8,765 11 644
12 007 006 | 10,038 12 613
13 003 006 | 10,265 13 672
14 001 006 | 10,300 14 740
15 -,004 006 | 10,761 15 769
16 -002 006 | 10837 16 819

a. The underlying process assumed is independence (white noise).

b. Based on the asymplotic chi-square approximation.
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EK 3: x3 degiskeni otokorelasyon sonuglari

Box-Ljung Statistic
| Lag | Autocorrelation | Std. Error® |  Value df Sig.”
1 001 006 021 1 B85
2 003 006 236 2 889
3 -007 006 1,391 3 708
4 -003 006 1,645 4 801
5 -016 006 8,103 5 151
6 005 006 8,840 6 183
7 012 006 | 12407 7 088
8 004 006 | 12924 8 114
9 013 006 | 17,350 9 044
10 004 006 | 17,608 10 060
11 002 006 | 17,854 11 085
12 009 006 | 20225 12 063
13 000 006 | 20228 13 090
14 -,001 006 | 20285 14 121
15 -,003 006 | 20605 15 150
16 004 006 | 20944 16 181

a. The underlying process assumed is independence (white noise).
b. Based on the asymptolic chi-square approximation.
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EK 4: x4 degiskeni otokorelasyon sonuglari

Box-Ljung Statistic
| Lag | Autocorrelation | Std. Error” |  Value df Sig.”
1 -.004 006 486 1 486
2 -007 006 1,815 2 403
3 - 008 006 3,658 3 301
4 001 006 3,673 4 452
5 -009 006 5,697 5 337
6 -012 006 9,716 6 137
7 - 008 006 | 11446 7 120
8 -001 006 | 11453 8 ATT
] -003 006 | 11,779 g 226
10 -004 006 | 12293 10 266
11 -005 006 | 12,924 1 298
12 002 006 | 13,037 12 366
13 002 006 | 13,119 13 439
14 -003 006 | 13372 14 497
15 003 006 | 13,654 15 552
16 -002 006 | 13,769 16 616

a. The underlying process assumed is independence (white noise).

b. Based on the asymptotic chi-square approximation.
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EK 5: X4 degiskeni otokorelasyon sonuglari

Box-Ljung Statistic
| Lag | Autocorrelation | Std. Error | Value df Sig.?
1 -004 006 A86 1 486
2 -007 006 1,815 2 403
3 -,008 006 3,658 3 301
4 001 006 3,673 4 452
5 -,009 006 5,697 5 337
6 -012 006 9,716 6 137
7 -008 006 | 11,446 7 120
8 -001 006 | 11453 8 ATT
] -003 006 | 11,779 g 226
10 -004 006 | 12293 10 266
11 -005 006 | 12,924 1 298
12 002 006 | 13,037 12 366
13 002 006 | 13,119 13 439
14 -003 006 | 13372 14 497
15 003 006 | 13,654 15 552
16 -002 006 | 13,769 16 616

a. The underlying process assumed is independence (white noise).

b. Based on the asymptotic chi-square approximation.
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EK 6: x5 degiskeni otokorelasyon sonuglari

Box-Ljung Statistic
| Lag | Autocorrelation | Std. Error” | Value df Sig.”
1 -007 006 1,190 1 275
2 -.003 006 1,464 2 481
3 001 006 1,492 3 684
4 -013 006 5,921 4 205
5 -003 006 6,186 5 289
6 005 006 6,879 6 332
7 012 008 | 10421 7 166
8 005 006 | 10983 8 203
9 000 006 | 10,983 g 277
10 -007 006 | 12470 10 255
11 -,008 006 | 14,236 11 220
12 -007 006 | 15410 12 220
13 002 006 | 15477 13 279
14 006 006 | 16,535 14 282
15 -,003 006 | 16,765 15 333
16 000 006 | 16,769 16 401

a. The underlying process assumed is independence (white noise).

b. Based on the asymplotic chi-square approximation.
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EK 7: Xe degiskeni otokorelasyon sonuglari

Box-Ljung Statistic
| Lag | Autocorrelation | Std. Error® |  Value df Sig.”
1 000 006 006 1 939
2 -,002 006 095 2 954
3 006 006 1,048 3 790
4 -,002 006 1,125 4 890
5 002 006 1,248 5 940
6 -, 005 006 1,869 6 931
7 004 006 2,402 7 934
8 003 006 2,633 8 955
g 005 006 3,297 9 951
10 -003 006 3,509 10 967
11 -,004 006 3,028 11 ar2
12 -,002 006 4,078 12 982
13 -,001 006 4110 13 990
14 002 006 4,277 14 994
15 005 006 4977 15 992
16 -.009 006 7,301 16 967

a. The underlying process assumed is independence (white noise).

b. Based on the asymplolic chi-square approximation.
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