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OZET

Talaslh imalat gergeklestiren isletmelerde, kesici takim asinmasini tahmin etmek ve
onlemek i¢in etkili bir yontem gelistirmek, tiretim verimliligi agisindan kritik dneme sahiptir.
Bu ¢alismada, otomotiv sektoriinde faaliyet gosteren bir firmada, makine Ogrenmesi
kullanilarak CNC makinelerinden elde edilen veriler ile kesici takim asinmasini
tahminlemek amaglanmistir. Uygulamada Python programlama dili kullanilmistir. Veriler
ayiklanmis, aykir1 veriler kontrol edilmis, korelasyona gore ozellikler belirlenmis, veri
6l¢ekleme yapilmis ve veri pencerelere boliinmiistiir. Rastgele Orman Regresyonu (RFR),
Gradyan Artirma Regresyonu (GBR), Asirt Gradyan Artirma Regresyonu (XGB) ve
Uyarlamali Artirma Regresyonu (ABR) makine 6grenmesi modelleri kullanilmistir. Bu
modeller, veri setlerinin farkli kombinasyonlarindan olusan 3 farkli senaryo iizerinde
degerlendirilmistir. Model performanslari hiper parametre optimizasyonu yapilarak
iyilestirilmistir. Sonrasinda veri setleri kesici takim omriiniin evrelerine boliinmiis ve farkli
makine 6grenmesi modellerinin, kesici takimin farkli evrelerini daha iyi tahmin edebilecegi

ongoriilerek denemeler yapilmstir.

Modeller, Hata Kareleri Ortalamasi (Mean Squared Error - MSE) metrigine gore,
farkl1 pencere biiyiikliikleri ve evreler i¢in tiim senaryolarda degerlendirilmis ve
karsilastirilmistir. Senaryo 1’in ilk evresinde 0,1096 MSE degeri ile GBR, ikinci evresinde
0,0242 MSE degeri ile XGB, son evresinde ise 0,0313 MSE degeri ile GBR modeli basarili
olmustur. Senaryo 2’in ilk evresinde 0,1615 MSE degeri ile GBR, ikinci evresinde 0,0434
MSE degeri ile yine GBR ve son evresinde ise 0,0404 MSE degeri ile RFR modeli basarili
olmustur. Evre ¢alismasi olmayan Senaryo 3’te ise en basarili pencere biiyiikliigii 50 iken
0,0041 MSE degerini veren RFR olmustur. Evrelere ayirmadan modeller ¢alistirildiginda
Senaryo 1 i¢in en iyi MSE degerini 0,0614 ile; Senaryo 2 i¢in 0,0908 ile GBR saglamaktadir.
Kesici takim aginmasmin evrelere ayrilmasi, daha hassas bir sekilde tahmin edilmesini

saglamaktadir ve isletmelere daha dogru ve zamaninda miidahale imkan1 vermektedir.

Anahtar Kelimeler:

Kestirimci bakim, kesici takim émrii, yapay zeka, makine 6grenmesi, Python

Public
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SUMMARY

In companies engaged in machining operations, developing an effective method for
predicting and preventing tool wear is critically important for production efficiency. This
study aims to predict tool wear using data obtained from CNC machines in a company
operating in the automotive sector, utilizing machine learning. Python programming
language was used in the implementation. In the process of organizing the datasets, data
were cleaned, outliers were checked, features were determined based on correlation, data
scaling was performed, and data were divided into windows. Machine learning models such
as Random Forest Regressor (RFR), Gradient Boosting Regressor (GBR), Extreme Gradient
Boosting Regressor (XGB), and Adaptive Boosting Regressor (ABR) were used. These
models were evaluated on three different scenarios created from different combinations of
datasets. Model performances were improved by hyperparameter tuning. Subsequently, the
datasets were divided into stages of tool life, and experiments were conducted under the
assumption that different machine learning models could better predict different stages of

tool wear.

The models were evaluated and compared across all scenarios for different window
sizes and phases using the Mean Squared Error (MSE) performance metric. In the first phase
of Scenario 1, the GBR model was successful with an MSE value of 0.1096, in the second
phase the XGB model with an MSE of 0.0242, and in the final phase the GBR model with
an MSE of 0.0313. In the first phase of Scenario 2, the GBR model was successful with an
MSE value of 0.1615, in the second phase again the GBR with an MSE of 0.0434, and in the
final phase the RFR model with an MSE of 0.0404. In Scenario 3, which did not include
phase analysis, the best model was the RFR with an MSE value of 0.0041 for a window size
of 50. When the models were run without dividing into phases, the best MSE value for
Scenario 1 was 0.0614 with GBR, and for Scenario 2 it was 0.0908 with GBR. Dividing tool
wear into stages allows for more precise predictions, providing businesses with the

opportunity for more accurate and timely interventions.

Keywords:

Predictive maintenence, cutting tool life, artificial intelligence, machine learning, Python
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1. GIRIS VE AMAC

Endiistriyel iiretim siireglerinde yiiksek performansh liretim sistemleri 6nemli bir
hedef olmustur. Otomotiv ve havacilik sektorii gibi talasli imalati iceren endiistrilerde, kesici
takimlarin aginmasi, iiretim verimliligini dogrudan etkileyen kritik bir faktordiir. Kesici
takim asinmasi, yiiksek maliyetli kesici takim degisimleri, is durmalar1 ve is parcalarinin
kalitesinde diisiis, par¢a kayip maliyetleri, liretim siiresinde artis, CNC makine bakim
maliyetleri, is giivenligi riski gibi olumsuz sonuglara neden olabilir.Bu nedenle, kesici takim
asinmasini tahmin etmek ve 6nlemek icin etkili bir yontem gelistirmek, isletmeler i¢in kritik
oneme sahiptir. Sonmez vd. (2000)’ne gore, takim asinmasi, islenen parcanin dogrudan
kalitesini etkilediginden takim asinmasmin goézlemlenmesi imalat sanayiinin Onemli
ogelerindendir. Gelistirilecek yontemin diigiikk maliyetli ve kolay uygulanabilir olmasi tercih

edilmektedir.

Bu ¢alismanin temel amaci Kesici takim asinmasini dogru bir sekilde tahminlemeye
yardime1 olacak model gelistirilmesidir. Uretimde calisanlarin, bu model sayesinde asinma
belirli bir tolerans seviyesinin otesine gegmeden 6nce miidahale etmesi amaclanmaktadir.
Bu sekilde, isletmelerin iiretim siire¢lerini optimize etmeleri ve maliyetleri azaltmalari
hedeflenmektedir. Model gelistirme agamasinda makine 6grenmesi kullanilarak uygulama
yapilmugtir. Veri setleri analiz edilip 6n isleme yapildiktan sonra RFR, GBR, XGB ve ABR
modelleri kullanilmistir.  Veri setlerinden 3 farkli senaryo olusturulmus, model
performanslari hiper parametre optimizasyonu yapilarak iyilestirilmistir. Veri setleri kesici
takim Omriiniin evrelerine boliinmiis ve evrelere ayirmanin saglayacagi imkanlar

incelenmistir.

Sunulan tez ¢aligmasinin bir sonraki ana bagliginda kesici takim aginmasinin tahmin
edilmesine yonelik literatiir arastirmasi sunulmustur. Ugiincii ana baslikta, materyal ve
yontemden bahsedilmis, ¢alismanin adimlart verilmistir. Dordiincii ana baglikta ise materyal
ve yontem boliimiinde agiklanan adimlarin uygulamasina ve sonuglarina yer verilmistir. Son

boliimde 6zet sonuglar degerlendirilmis ve oneriler sunulmustur.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu bdliimde, kesici takim aginmasinin tahmin edilmesine yonelik literatiir taramasi
yapilmistir. Bu literatlir taramasi, ¢alismanin temelini olusturan konular1 incelemekte ve
calismanin metodolojisini desteklemektedir Yapilan arastirmada, "kesici takim asinma",
"kesici takim Omiir", "makine 6grenmesi" ve "kestirimci bakim" anahtar kelimeleri ile
aramalar gergeklestirilmis, erisilen 40 adet makale ve 10 adet tez olmak iizere 50 ¢alisma
incelenmistir. Incelenen ¢alismalarin 28 tanesinde kesici takim agmnmasinin tahmin edildigi
belirlenmistir. Bu ¢alismalarin %85’i son 5 yil igerisinde gergeklestirilmistir. Kesici takim
tahminlemesi igeren 28 calisma detayli incelenmistir. Calismalarda kullanilan algoritmalar
(Algoritma), algoritma performansim 6lgmek icin kullanilan ydntemler (Perf Olgiim
Yéntemi), ilgili yontem ile elde edilen sonuglar (Perf. Degeri), takim asinmasi mikrometre
degerleri (Takim Asinmast (um)), c¢alisilan veri biyiklikleri (Veri Miktar: (adet)),
tahminlemede kullanilan 6zellik isimleri (Ozellikler) ve kesici takimin evrelerine gére bir

calisma igerip igermedigini (Evre) gosteren tablo Cizelge 2.1.’de verilmistir.

Cizelge 2.1. Kesici takim aginmasi tahinlemesini igeren 28 ¢alisma

Takim .
Perf. Perf. | 4 Veri
No Calisma Algoritma Olciim Des [ ATINAS . fiktar Ozellikler Evre
i . egeri 1
Yontemi (adet)
(um)
Kuvvet, Tork,
p | Cherehzad | g orm | MAE | 175 | 300 | 2400 | SapmalsMili iy,
vd. (2024) . Kodlayici
Bi-GRU .
Pozisyonu, Akim
Wang ve
2 Shen (2024) AISNN - - 250 800 - Var
R® 0,017
Korkmaz vd. RMAE '
3 (2024) MLP ve LR RMSE 160 - Kuvvet, Sicaklik | Yok
RAE
4 | Livd. (2023) MHDF Hata oran1 | 3,91 - 180 - Yok
LSTM Is Mili Motor
Bilgili vd. Mimarisine 0 Akimi,
> (2023) Dayali Bir Sinir MAPE %2 i i Dinamometre | ¥ K
Agl Sinyalleri
Aldekoavd. | RFR, KNNR R? 0,9 Kuvvet, Giig
6 (2023) sUMR | MAE | 000308 - - e | Yok
MSE 2.14e-5




Cizelge 2.1. Kesici takim aginmasi tahinlemesini i¢eren 28 ¢alisma

Takim

Perf. Perf. | 4 Veri
No Calisma Algoritma Ol¢iim N | ASHIAS ) fiktar Ozellikler Evre
. .| Degeri 1
Yontemi (adet)
(um)
MAE
Huang vd. SVR, LSSVR, RMSE i o
7 (2023) PSO PCC 5,7-22,7 360 300 Kuvvet, Titresim | Yok
MAPE
Twardowski %0,88 o .
8 vd. (2023) CART, CHAID | Hata orani 96,14 - - Titresim Ivmesi | Yok
R? 0,9-1.0
Korkmaz vd. MAE 0,005 <
9 (2023) DT, RFR, SVR MSE 0,00005 1050 - Takim Uzunlugu | Yok
RMSE 0,006
10 | Livd. (2023) SSM2DG Hata orani %6 300 5800 | Kuvvet, Titresim | Var
Smiflandirma
ve Regresyon Kesme Hiz, Is
Tabaszewski : Agaci, Mili Hizi,
11 vd. (2022) Indiiklenmis | Hata oran1| 1,82 - 12367 | Besleme, Kesme | Yok
' Bulanik Derinligi, Kesme
Kurallar ve Siiresi
YSA
Sénmez vd. .
12 (2000) YSA Hata orani %6 - 480 Kuvvet Yok
Akustik
Javanjal vd. Hata oranm1 | %1-%7 i Emisyon,
13 (2022) CNI MAPE %4.76 450 Kuvvet, Titresim, Yok
Akim, Gii¢
14 | Livd. (2022) CNN - - 150 -- Yok
Dominguez LR, KNN, RMSE 0,2 .. ..
151 vd (2022) | RFR,DT MAE 0,2 ] 3500 | Gig, Enerji | Yok
Bilgilodiiims | MAE | 195
16 | Livd. (2022) | pp & %00 M¥ 1 RMSE | 3,01 200 320 . Yok
grenme 1 vMAPE | 0,01
Cergevesi
17 Y(azrg)%;’)d SSAE,BPNN | RMSE | 341 | 150 - Kesme Kuvveti | Yok
Makine Anlik Fiber
Ogrenme Kesme Agist,
. Teknigi ve MAPE %12 ) Kesilmemis
18 | Jin vd. (2022) Fizik Tabanl R? %0.75 960 Talas Kaliligi, Yok
Kinematik Anlik Radyal
Model Kuvvet
Chacon vd. | Dalgacik Paket 0 ) )
19 (2021) Ayrigimi RMSE %36.53 250 Yok
Kalkanl YSA, DVM, . .
20 (2021) ESA - - 80 - Ses Sinyalleri | Yok
Cok Olgekli Kesme Kuvvetl
Ozellik Sinyalleri,
. . MAE 24-2,64 Titresim
21 | Xu vd. (2021) Blrlestlrme ve RMSE 28-4.41 180 575 Sinyalleri, Yok
Kanal Dikkat : -
) Akustik Emisyon
Mekanizmasi

Sinyalleri




Cizelge 2.1. Kesici takim aginmasi tahinlemesini i¢eren 28 ¢alisma

Takim

Perf. Perf. | 4 Veri )
No Calisma Algoritma Ol¢iim N | ASHIAS ) fiktar Ozellikler Evre
Yontemi Degeri ! (adet)
(um)
Twardowski DT, CART, Akustik Emisyon
221 yd. (2021) KNN Hata orani| %6 200 - (AE) Sinyalleri | YoK
RMSE | 2429
23 | Hevd. (2021) | SSAE-BPNN R? 0.94 - 600 303 Sicaklik Yok
0.52
Ayrigtirtlmis-
Degisken
Otomatik Titresim, Akustik
24 | Hahn (2020) | Kodlayiciile | PR-AUC 0.349 - 11570 Emisyonlar, Yok
Kendi Kendini Akim
Denetleyen
Ogrenme
Is Mili Hizi,
o Matkap Capi,
o5 | Alamivd. |y mp opa MAE | %467 | 35, 161 | Beslome H1pZI, Yok
(2020) R 0.9973 ; .
Itme Kuvveti,
Tork
Radyal Kesme
Kuvveti,
Twardowski RMSE 0.045 Titresimlerin
26 vd. (2019) MLP, i R? 0.040 400 i Ivmesi, Kesme Yok
Kuvveti
Bilesenleri
Save DT
27 | Ramachandra | Siniflandirma FL\AM/D\SIE 823?3 200 - Ses, Titresim Yok
na. (2018) Modeli '
og | Giinduzoz YSA MSE | 0013 | 600 - - Yok

(2002)
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Incelenen calismalarda genellikle YSA, SVR ve RFR iizerine kurulu algoritmalarin
tercih edildigi gozlemlenmistir. MLP, KNN, CART, LR, CNN, SSAE, BPNN, PSO, CHAID
, MHDF, SSM2DG ve XGB-SDA gibi algoritmalara ise ¢alismalarda daha seyrek
rastlanmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan algoritmalarin ozelliklerini ve avantajlarini
Ozetlemek gerekirse; RFR, cesitli rastgele karar agaclari olusturur ve tahmin sirasinda,
agaclardan elde edilen olasiliklarin ortalamasi kullanilarak en olast sinif segilir. Karmasik
iliskileri 6grenme kapasitesi ve yiiksek dogruluk avantajlarina sahiptir. GBR modelinde her
agac teker teker olusturulur ve Onceki agacin hatalari, siradaki agaci diizeltmek igin
kullanilir. Avantajlar1 esneklik ve yiiksek dogruluk olarak 6n plana ¢ikmaktadir. XGB, GBR
algoritmasinin hiz ve performans acisindan gelistirilmisidir. ABR ise her bir zayif
tahminleyiciyi ardisik olarak egitir ve her adimda yanlis tahmin edilen drneklere daha fazla
agirlik vererek hatalar diizeltmeye calisir. Basit ve etkili bir modeldir, daha az karmasik veri

setlerinde basarilidir.

Performans 6l¢im yontemi olarak RMSE (Root Mean Squared Error), MAE (Mean
Absolute Error), MSE (Mean Squared Error) ve R? (R-squared) en yaygin kullanilan
metrikler olarak 6ne ¢ikmaktadir. Takim asinmasi degeri, ortalama 300 mikrometre olarak

alinmistir.

Bu calismalarda genellikle kuvvet, tork, sapma, is mili kodlayici pozisyonu, akim,
gii¢, ses, sicaklik, is mili motor akimi, titresim, titresim ivmesi, takim uzunlugiu, enerji,
akustik emisyon, is mili hiz1, matkap ¢api1, besleme hiz1 gibi 6zellikler degerlendirilmistir.
Ayrica, kesme hizi, is mili hizi, besleme, kesme derinligi ve kesme siiresi gibi operasyonel
parametreler ve kesme kuvveti, anlik fiber kesme agisi, kesilmemis talas kalinlig1 ve anlik

radyal kuvvet gibi kesici takim performans verileri degerlendirilmistir.

Veri miktarina bakildiginda, veriye ulasilabilen ¢alismalarda, maksimum 12 bin veri
ile galisildig1 goriilmiistiir. Bu calisma, bir isletme tarafindan saglanan gercek verilerden

olusan toplam 5,7 milyon ham veriyi kullantyor olmast ile ciddi bir fark yaratmaktadir.

Kesici takim aginmasinin farkl evrelerine gore ayr1 modeller kullanarak tahminleme
yapilmasi, bu alandaki literatiirde nadir goriilen bir yaklasimdir. Her evrede takimin

performansi ve isleme kalitesi farkli oldugu igin siirecin tamamini tahminlemek yerine



evrelere ayirarak tahminlemek, evrelere 6zgii 6zelliklerin ve degisikliklerin yakalanmasini
saglamaktadir. Bu ¢oklu model yaklagimi, kesici takimin her bir evresinin daha hassas bir
sekilde tahmin edilmesini saglar ve isletmelere daha dogru ve zamaninda miidahale imkant1
verir. Bu ¢alisma, kesici takim asinmasinin evrelerini dikkate alarak tahminleme yapmasi

acisindan literatiire onemli bir katki saglamaktadir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde oncelikle makine 6grenmesi ile ilgili temel kavramlara ve ¢alismada yer
alan modeller ile ilgili bilgilere yer verilmistir. Sonrasinda, ¢aligmanin verilerinin toplandigi
ortam, yapilan islem ve is pargasi ile ilgili bilgiler, toplanan veriler ve bu verilerin kullanilan
kisimlar ile ilgili agiklamalar, verilerle olusturulan senaryolar ve modellerin performans
Olciim metrigi ile ilgili bilgiler sunulmustur. Son olarak, ¢alismada izlenen adimlar yer

almaktadir.

3.1.  Makine Ogrenmesi

Yapay zeka, insan zekasim taklit ederek makinelerin sergiledigi zekadir. Makine
O0grenmesi ise yapay zekaya ulagsmak i¢in bir yaklasimdir. Sekil 3.1.’de goriildiigii gibi yapay
zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi, biiyiik veri gruplarini isleyerek dogru ¢iktilar

elde etmede yetkindir.(Korkmaz vd., 2023)

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 3.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme

Makine 6grenmesi, matematiksel modeller kullanmaktadir. Bu modeller, belirli bir
veri kiimesi i¢in kaliplar1 tanimlamak, i¢goriiler elde etmek ve tahminler yapmak veya
eylemler gerceklestirmek amaciyla sik¢a kullanilir. Bunu basarmak igin, bir makine

O0grenmesi modeli, modele geg¢mis veriler verilerek egitilir. Boylece, egitilen makine
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O0grenmesi modeli, daha once gdrmedigi veriler ilizerinde tahmin yapabilir hale gelir.
Korkmaz vd. (2023), makine 6grenmesinin kesici takim aginma durumu hakkinda 6ngoriiler
saglayarak malzeme bazli ve isleme kaynakli problemleri ortadan kaldirabilecegini

belirtmektedir.

Makine 6grenmesi alani genis anlamda iki gruba ayrilabilir: denetimli 6grenme ve
denetimsiz 6grenme. Denetimli 6grenmede, algoritma saglanan verilerden ve bu verilere
iliskin etiketlerden 6grenir. Denetimsiz 6grenmede ise algoritma verilerden 6grenir, ancak
etiketler saglanmaz. Dolayisiyla, denetimsiz Ogrenici, etiketlerden rehberlik almadan
verilerdeki faydali bilgileri ortaya ¢ikarmak zorundadir. Bu, dogasi geregi daha zorlu bir

gorevdir. (Hahn, 2020). Bu ¢alisma, denetimli 6grenme sinifina girmektedir.

Makine O0grenmesi teknikleri, endiistriyel veri analitigi alaninda 6nemli bir arag
haline gelmistir. Bu teknikler, biiyiik miktarda tiretim verisini analiz ederek ongoriilebilir
modeller olusturabilir ve karar alma siireglerini iyilestirebilir. Bu ¢alismada, bir otomotiv
isletmesinde talasli imalat yapan CNC makinelerinden elde edilen veriler kullanilarak kesici
takim aginmasini tahminlemek i¢in bir makine 6grenmesi modeli gelistirilmektedir. Bunun
icin 4 adet makine Ogrenmesi algoritmasindan yararlanilmigtir. Her algoritma, farkl

ozelliklere ve avantajlara sahiptir.

RFR, birden fazla karar agacim bir arada kullanarak tahminler yapan bir 6grenme
yontemidir. Rastgele ormanlar, her agacin bagimsiz olarak 6rneklenen ve ormandaki tiim
agaclar icin aym dagilima sahip rastgele bir vektoriin degerlerine bagli oldugu agag
tahminlerinin bir kombinasyonudur (Breiman, 2001). Egitim sirasinda ¢esitli rastgele karar
agaglart olusturur ve tahmin sirasinda, agaclardan elde edilen olasiliklarin ortalamasi
kullanilarak en olast sinif segilir (Hahn, 2020). RFR, degiskenler arasindaki karmasik
iligkileri o6grenme kapasitesi ve yiiksek dogrulugu ile bilinir. Ayrica, modelin
yorumlanabilirligini artiran 6zellik 6nem siralamasi gibi ek avantajlar sunar. Aldekoa vd.
(2023); Korkmaz vd. (2023); Dominguez vd. (2022) ¢alismalarinda RFR yonteminden
yararlanmiglardir. Aldekoa vd. (2023), ¢alismalarinin egitim fazinda en iyi sonuglara RFR

modelinin ulagtigini belirtmislerdir.
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GBR, tahminleme problemlerinde yiiksek dogruluk saglamak amaciyla zayif
tahminleyicilerin ardisik sekilde birlestirilmesine dayanan bir O0grenme yoOntemidir.
Regresyon agaglarinin gradyan giliclendirilmesi, hem regresyonlar hem de siniflandirmalar
icin rekabetci, oldukca saglam, yorumlanabilir prosediirler iiretir (Freidman, 2001). Hahn’a
(2020) gore, her agac teker teker olusturulur ve Onceki agacin hatalari, siradaki agact
diizeltmek i¢in kullanilir (bu islem artirma olarak adlandirilir). Bu algoritma, her bir ardigik
modelin hatalar1 diizelterek genel performansi iyilestirir. GBR, esnekligi ve yiiksek

dogrulugu ile bilinir ve genellikle karmasik veri setlerinde iyi performans gosterir.

XGB, GBR algoritmasinin iyilestirilmis bir versiyonudur. Hiz ve performans
acisindan gelistirilmistir ve biiyiik 6lgekli veri setleri tizerinde etkili bir sekilde galisir. Veri
bilimcileri tarafindan bir¢ok makine 6grenimi zorlugunda en son teknolojiye sahip sonuglara
ulasmak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (Chen ve Guestrin, 2016). Ozellik
mithendisligi, paralel hesaplama, diizenleme teknikleri ve eksik veri isleme gibi gelismis
ozelliklere sahiptir. XGB, esnekligi ve yiiksek dogrulugu ile taninir ve birgok makine
ogrenmesi yarismasinda popiiler bir se¢imdir. Alajmi vd. (2020), ¢alismalarinda XGB
modelini kullanmistir. Calismalarinda yer alan karsilastirmali analizlerde XGB modelinin

iistiin performans sergiledigini belirtmislerdir.

ABR, zay1f tahminleyicilerin bir toplulugunu olusturarak giiclii bir tahminleyici elde
etmeyi amaglayan bir 6grenme yontemidir. Freund ve Schapire (1996) carpimsal agirlik
giincelleme teknigini uygulayarak bu algoritmay1 gelistirmislerdir. ABR, her bir zayif
tahminleyiciyi ardisik olarak egitir ve her adimda yanlis tahmin edilen 6rneklere daha fazla
agirlik vererek hatalar diizeltmeye c¢alisir. Bu yontem, modelin hatalari 6grenmesine ve
lyilestirmesine olanak tanir. ABR, basit ve etkili olmasi ile bilinir ve genellikle daha az

karmasik veri setlerinde 1y1 performans gosterir.

Hahn (2020), hem RFR hem de GBR’nin, makine 6grenmesi toplulugunda yaygin
olarak kullanildigimi belirtmektedir. Bu algoritmalarin her biri, kesici takim aginmasini
tahmin etmek i¢in farkli avantajlar sunar ve bu ¢alismada, model performansini artirmak ve
daha dogru tahminler elde etmek i¢in kullanilmistir. Algoritmalarin ¢esitli kombinasyonlari

ve hiper parametre optimizasyonu ile en iyi sonuglar elde edilmeye ¢alisilmistir.
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Modellerin Performans Degerlendirme Yontemi

Bu c¢alismada, makine Ogrenmesi modellerinin basarisin1 degerlendirmek ve
karsilastirmak i¢in MSE metrigi kullanilmistir. Bu metrik, tahmin edilen degerler ile gercek
degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasini hesaplayarak bir modelin ne kadar
dogru oldugunu 6¢mektedir.

Esitlik (3.1)’de MSE formiilii yer almaktadir. (Korkmaz vd. ,2023)

Il N2
MSE=>%"  (y—¥,)
n =1
3.1)
n : Veri kiimesindeki 6rnek sayisi
y;: 1. ornek icin gergek deger

¥, 1. ornek i¢in tahmin edilen deger

MSE, stirekli degerleri tahmin eden regresyon modelleri i¢in uygundur. Kesici takim
asmmast gibi siirekli degiskenlerin tahmin edilmesi gereken durumlarda, MSE dogru bir
performans Ol¢iitli sunmaktadir. Aldekoa vd. (2023); Korkmaz vd. (2023); Giindiizéz
(2002) c¢aligmalarinda model performans Kkarsilastirmasi yaparkan MSE degerini

kullanmiglardir.

MSE metriginin yaninda literatiir ile kiyaslanabilirligi artirmak i¢in MAPE ve R?
metriklerine gére de model performanslar1 hesaplanmistir. Bu degerler Bulgular ve Tartisma
boliimiindeki en 1yi sonug grafiklerinde verilmistir. Calismadaki tiim model karsilagtirma

ifadelerinde ve tablolarda sadece MSE degeri kullanilmistir.
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Esitlik (3.2)’de MAPE formiilii yer almaktadir (Huang vd., 2023). MAPE, tahmin
hatalarinin ortalama mutlak degerinin, ger¢ek degerlerin ortalama mutlak degerine oranin
o6lgen bir metriktir. MAPE, farkli 6l¢eklerde olan degiskenler i¢in kullanilabilmesi ve mutlak
hatalara odaklandig1 i¢in tahminlerin gercek degerlerden ne kadar uzak oldugunu 6lgmesi
yonleriyle faydalidir. Bu ¢alismada MAPE degeri 100 ile ¢arpilarak elde edilen % MAPE

degeri kullanilmistir.

1" ly;—vy, |
MAPE:_Z u
n i=1 Vi

3.2)

n : Veri kiimesindeki 6rnek sayisi
y;: 1. ornek i¢in gergek deger

¥, 1. ornek i¢in tahmin edilen deger

Esitlik (3.3)’'te R? formiilii yer almaktadir (Jin vd., 2022). R?, tahmin edilen
degerlerin gergek degerlere ne kadar iyi uydugunu goésteren bir istatistiktir. R?, O ile 1
arasinda degisen bir degerdir ve bu nedenle, farkli modellerin performanslarin
karsilastirabilmenizi saglar, dogrusal olmayan modeller i¢in de kullanilabilir ve varyansin

bir dl¢iisiinii saglar.

Z?=1 (yl _yi)z
Z?=1 (yi _5})2

R?=1-

3.2)

n : Veri kilmesindeki 6rnek sayisi
y;: 1. ornek icin gergek deger
¥, 1. ornek i¢in tahmin edilen deger

¥ : y; ‘lerin ortalamasi
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3.2.  Uygulama Ortami ve Veriler

Calismada, bir otomotiv imalat isletmesinde talashh imalat yapan CNC
makinelerinden elde edilen veriler kullanilmistir. Gergek Ttretim ortaminda {iretim
temposunu duraksatip kesici takim aginmasini 6lgmek miimkiin olmadigi i¢in veriler {iretim
ortamim taklit ederek olusturulmus bir deney merkezinde toplanmustir. Islenen dokiim
parcanin dondiigii ve kesici takim kompleksinin sabit durdugu tornalama islemine
odaklanilmistir. Sekil 3.2.°de islemin gorseli yer almaktadir. Veri toplama siireci bu ¢aligsma

oncesinde igletme tarafindan gergeklestirilmistir.

isP ..
§:- A0ER8L |y Kesici Takim

Sekil 3.2. CNC Torna tezgahi lizerinde is pargasi ve kesici takimin gdsterimi

Veri toplama siirecinde her bir kesici takim sifirdan baslayip 300 mikrometre
asinmaya ulasana kadar kullanilmistir. Toplamda 5 farkli kesici takimin verisi mevcuttur.
Calismada kullanilan verilerin veri ¢ergevesi adi, hangi takimin verisi oldugunu ifade eden

aciklamasi, satir sayis1 ve siitun sayisi bilgileri Cizelge 3.1.’de verilmistir.



13

Cizelge 3.1. Ham veri bilgileri

Veri Cercevesi Satir Stitun
ildlg Agiklama Sayist Sayist

F1 1 numarali kesici takima ait ham veri 1.253.170 34

F2 2 numaral1 kesici takima ait ham veri 1.386.160 34

F3 3 numarali kesici takima ait ham veri 837.724 29

F4 4 numarali kesici takima ait ham veri 740.096 29

F5 5 numaral1 kesici takima ait ham veri 1.522.752 29

Veri setleri “kaba isleme” ve “ince isleme” islem adimlarindan olusmaktadir. Is
parcasinin yiizey bilgisi veri igerisinde yer almaktadir. Calisma i¢in, en genis yiizeye sahip
olan 5 numarali yiizeyin “ince igleme” verileri kullanilarak makine 6grenmesi modeli

egitilmistir. Sekil 3.3.’te yiizeylerin gorselleri yer almaktadir.

Yiizey 4

Ylzey 6 Yazey 7

Sekil 3.3. Is pargasi yiizeyleri

Ozellikler arasindaki iliskiler ve etkileri incelenmis ve model performansini artirmak
icin gerekli 6zellikler se¢ilmistir. Veri setlerinde her bir 6zelligin 5 farkli eksendeki degerleri
yer almaktadir. 3 numarali eksen, par¢anin bagh oldugu baskin ekseni gostermektedir.
Ozelliklerin takim asinmasi ile korelasyonuna bakilarak segilen ozellikler arasinda bu
eksenin verilerinin yer aldig1 gézlemlenmistir. Veri setlerinde: akimin kontrol 6l¢iim hatasi,
akim, enkoder (motorun doniis hizin1 algilayip sayisal verilere doniistiiren sensor)
pozisyonu, is mili motoru ilerlemesi, motorun tiikettigi gii¢, motorun torku, is mili motoru

hiz1 6zellikleri yer almaktadir.
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Kesici takim aginmasi tahminlemesi i¢in daha genis bir perspektif sunmak amaciyla

5 adet kesici takimin verisi, farkli kombinasyonlarda kullanilarak 3 senaryo olusturulmustur.

Senaryolar gercgek iiretim kosullarini daha dogru bir sekilde yansitmak i¢in secilmistir ve

farkli kesici

takim Ozelliklerinin  ve performanslarinin  ¢esitliligini  yakalamay1

amaglamaktadir. Modeller tiim senaryolar i¢in test edilmistir, boylece her senaryonun kesici

takim aginmasini tahminleme yetenegi ayri ayri degerlendirilmistir.

Senaryol; 1., 2., 4. veb5. takimlara ait verilerin alt alta siras1 degistirilmeden
birlestirilmesiyle olusan veri cercevesi kullanilarak 3. takima ait asinma
tahminlenmistir. Senaryonun bu kombinasyonla olusturulma sebebi;
olusturulabilecek en biiyiik veri seti ile modeli egitip, ger¢cek hayata uygun

sekilde bir takimin tiim émrii boyunca aginmay1 tahminlemektir.

Senaryo 2 ; 4. ve 5. takimlara ait verilerin alt alta siras1 degistirilmeden
birlestirilmesiyle olusan veri cercevesi kullanilarak 3. takima ait asinma
tahminlenmistir. Senaryonun bu kombinasyonla olusturulma sebebi; 3, 4 ve
5 numarali takimlarin korelasyonlarinin birbirine benzer olmasi sayesinde 3.
takimin tiim 6mrii boyunca asinmasi tahminlenirken daha iyi tahminler elde

etmektir.

Senaryo 3 ; 2. takima ait veriler ile yine ayni takimin agmmasi
tahminlenmistir. Bu senaryoda aym takima ait veriler kullanilarak yiiksek
korelasyon yakalanmasi ve diger senaryolara kiyasla en iyi tahminlerin elde

edilmesi amaglanmustir.

Calismanin agsamalar1 asagidaki adimlardan olugmaktadir. Her bir adim izleyen alt

basliklarda detayli olarak aciklanmistir.

e Veri 0n isleme

e Modellerin calistirilmasi

e Modellerin iyilestirilmesi

e Kesici takim asinmasinin evrelere boliinmesi

e Verinin orijinal haline dondiiriilmesi
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3.3.  Veri On isleme

Veri 6n isleme asamasinda ham veri, kullanisli hale getirilmek tizere islemlerden

gecirilmistir. Islemler detaylar ile birlikte asagidaki basliklarda aktarilmustir,

3.3.1. Genel diizenlemeler

Veri setlerinden bos ve ilgisiz veri igeren, rakam igcermeyen siitun ve satirlar
c¢ikarilmis, tahminleme yapilacak ylizeyin (5 numarali ylizey) verisi ayiklanmistir. Senaryo

1 ve Senaryo 2 igin ilgili kesici takimlarin veri birlestirme islemi yapilmistir.

3.3.2. Korelasyona gore ozellik secimi

Ozellik se¢imi siireci, modelin daha keskin ve dogru tahminler yapabilmesi i¢in veri
setinde yer alan 6zelliklerin dikkatlice se¢ilmesini saglar. Bu sekilde, modelin gereksiz veya

etkisiz 6zelliklerden giiriiltii almas1 Onlenir ve tahminleme performansi artirilir.

Ozellik seciminde; Python’da “dzellik dnemi” (feature importance) kullanilarak ve
korelasyona gore manuel olarak yapilan 6zellik se¢im yontemleri degerlendirilmistir. RFR
modeli i¢in Senaryo 1’de yapilan uygulamada “6zellik 6nemi” yontemi, 20 adet 6zelligi
Oonem derecesine gore siralamistir. En tist siradaki 3 6zellik se¢ilip model c¢alistirildiginda
MSE degeri 0,3876 olarak elde edilmistir. Ayn1 model ve senaryo igin 6zelliklerin kesici
takim asinmasi ile korelasyonlarina bakilarak yapilan manuel secimde yer alan 6zellikler ile
model galistirilmis ve MSE degerinin 0,0627 oldugu goriilmiistiir. “Ozellik 6nemi” yéntemi

%3518 daha kotii sonug verdiginden dolay1 calismada kullanilmamastir.

Calismada, tiim senaryolar i¢in kesici takimin asinmasi ile 6zellikler arasindaki
korelasyon incelenmis ve bu bilgi dogrultusunda uygun olan Ozellikler modellerde
kullanilmak iizere secilmistir. Veri setinde yer alan 6zelliklerin, kesici takimin aginma
siirecini tahminleme yetenegine etkisi goz Oniine aliarak, analizler yapilmistir. Ozellikle
yuksek korelasyona sahip olan ve tahminleme performansini artirabilecek o6zellikler

belirlenmistir. Ornek olarak 3 numarali kesici takima ait korelasyon degerleri Sekil 3.4.’te
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1s1 haritas1 ile gorsellestirilmistir. Veri gizliligi sebebiyle gercek ismi yerine o6zellik
numarasiyla belirtilen 6zellikler: akimin kontrol 6l¢iim hatasi, akim, enkoder (motorun
donilis hizin1 algilayip sayisal verilere doniistiiren sensdr) pozisyonu, is mili motoru
ilerlemesi, motorun tiikettigi gii¢c, motorun torku, is mili motoru hizidir. Bu 6zelliklerin farkli
eksendeki degerlerinin ayr1 numaralandirilmasiyla olusan toplam 20 adet 06zellik

bulunmaktadir.

takim asinmasi

Ozellik20
Ozellik18
Ozellikl
Ozellik3
. 1.00
Ozellik9
Ozellikll 0.75
Ozellik15 - 0.18
0.50
Ozellik6 - 0.18
L - 0.25
Ozellikl2 - 0.069
Ozellik10 - 0.0011 - 0.00
Ozellik19 - -0.036
- -0.25
Ozellik2 - -0.048
. —-0.50
Ozelliks - -0.054
Ozellik17 - -0.054 -0.75
Ozellik4 - -0.069
-1.00
Ozellik14 - -0.16
Ozelliks - -0.16
Ozellik13 - -0.18
Ozellik7 - -0.34
Ozellikl6 - -0.34

I
takim asinmasi

Sekil 3.4. 3 numarali takima ait 6zelliklerin takim asinmasi ile korelasyon 1s1 haritasi
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3.3.3. Aykiri veri kontrolii

Z-score yontemi kullanilarak aykiri verilerin tespit edilmesi i¢in bir analiz
yapilmistir. Z-score mutlak degeri 3 ten biiyiik olan veriler aykir1 olarak degerlendirilmistir.
Senaryo 3’te, RFR modeli, 50 pencere biiylikliigiinde yapilan denemede 75 adet satir aykiri
olarak isaretlemistir. Bu aykir1 veriler ¢ikarilip model ¢alistirildiginda MSE degeri 0,0074
olarak elde edilmistir. Aykir1 verilerin ¢ikarilmasi ile birlikte, 6nceki MSE degerine gore
model performansinin %80 koétiilestigi  gozlemlenmistir. Bu durum, aykiri verilerin
¢ikarilmasinin modelin genelleme yetenegini olumsuz yonde etkileyebilecegini ortaya

koymustur.

Bu gozlem flizerine, aykiri veri ¢ikarma isleminin, kesici takim asinmasinin artis
seviyesini dogru sekilde tahminlemede olumsuz bir etkiye sahip olabilecegi varsayimiyla
aykir1 veriler ¢ikarilmadan calismaya devam edilmesi karari alinmistir. Bu kararin
temelinde, aykir1 verilerin, kesici takimin farkli asamalarinin tahminlenmesinde 6nemli

bilgiler igcerebilecegi ve bu bilgilerin dikkate alinmasi1 gerektigi diisiincesi yatmaktadir.

3.3.4. Veri normalizasyonu

Veri normalizasyonu i¢in makine 6grenmesi modellerinde siklikla kullanilan Min-
Maks dlgeklendirme yontemi segilmistir. Bu yontem, veri setindeki 6zellik degerlerini belirli
bir araliga Olceklendirerek veri setinin daha istikrarli ve etkili bir sekilde islenmesini
saglamaktadir. Min-Maks slgekleme, tiim Ozellik degerlerini belirli bir araliga
Ol¢ceklendirerek, farkli 6zelliklerin etkilerini dengelemeye yardimct olur. Algoritmalarin
dogru ¢alismasi i¢in 6zelliklerin benzer 6lgeklerde olmasi 6nemlidir. Min-Maks 6lgekleme,

algoritmalarin performansin artirabilir.

Min-Maks degerleri [1, 3] olarak tercih edilmistir. Senaryo 3’te RFR modeli, 50
pencere biiyiikliigiinde yapilan denemede Min-Maks degeri [1,5] olarak alindiginda MSE
degeri 0,0164 olarak elde edilmistir. [1, 3] olarak denemede elde edilen MSE degeri (0,0041)
%75 daha iyi sonug verdigi i¢in [1, 3] araligi segilmistir.
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Uygulamada denetimsiz 0grenme yapilacagi icin test veri seti Olgeklendirme
yapilirken egitim veri setine ait minimum ve maksimum degerler kullanilmistir. Egitlik

(3.2)’de olgeklendirme igin kullanilan formiil yer almaktadir.

(X - Xmin) * (Smaks - Smin)
Olgele Smm (Xmaks - Xmin)

KXsicek: Ozelligin dlgeklendirilmis degeri

X : Ozelligin orijinal degeri

Xmin: Ozelligin minimum degeri (test veri seti icin egitim veri setinin degeri)
Xmaks: Ozelligin maksimum degeri (test veri seti i¢in egitim veri setinin degeri)

Simin: 1lgili 6zellik igin alt siir degeri

Simaks. 1lgili 6zellik igin {ist siir degeri

3.3.5. Verinin pencerelere boliinmesi

Bu calismada, kesici takim asinmasini tahminlemek i¢in kullanilan veri seti
pencerelere bollinmiistiir. Veri pencerelere bélme islemi, verinin belirli sayida 6rnek igeren
segmentlere ayrilmasi siirecidir. Bu islem, veri setinin daha kii¢iik ve yonetilebilir parcalara
ayrilmasini saglar, bu da modelin daha hizli ve verimli bir sekilde egitilmesine katkida
bulunur. Ayrica bu calisma 6zelinde, veri seti olusturulurken kullanilan varsayimlarin
olumsuz etkisini azaltmaya yardimci olur. Pencerelerin kendi ic¢inde karakteristigi

korunurken, veri tutarsizligindan kaynakli olabilecek hatalar engellenmis olur.

Bu c¢alismada kullanilan pencereleme yontemi, verilerin sirasi bozulmadan,
belirlenen pencere biiylikliiglinde 6zelliklerin ortalama degerini, takim aginmasinin ise
maksimum degerini igerecek sekilde tasarlanmistir. Tahminlemede gilivenli tarafta kalmak

icin takim aginmasinin maksimum degeri tercih edilmistir.
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Veri pencerelere boliinerek, kesici takim aginmasinin zaman ig¢indeki dinamiklerini

daha iyi anlamak ve tahmin performansini optimize etmek amaglanmistir.

3.4.  Modellerin Cahistirilmasi

Model secimi i¢in LR, LASSO, EN, HR, MLP, GBR ve RFR gibi farkli makine
o0grenmesi modelleri degerlendirilmistir. Yapilan denemelerde en iyi sonuglart GBR ve RFR
vermistir. Bu 2 model calisma kapsamina alinmis, ¢alismayi genisletmek icin benzer
modellerin aragtirilmasi sonucunda XGB ve ABR modelleri de ¢alismaya dahil edilmistir.
Her bir model, egitim veri seti {izerinde egitilmis ve hiper parametre optimizasyonu
yapilmistir. Her bir modelin performans: kritik bir sekilde degerlendirilmis ve

karsilastirilmistir. Modellerin bagart metrigi olarak MSE degeri kullanilmustr.

Dogrulama verisi, bir makine 6grenmesi modelinin egitim siirecinde kullanilan veri
setinden ayrilan ve modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir alt kiimedir.
Genellikle, model egitim veri seti iizerinde egitildikten sonra, modelin genelleme yetenegini
test etmek amaciyla ayrilan bir veri setidir. Bu ¢alisma kapsaminda ayr1 bir dogrulama veri
seti kullanilmamus, test veri seti dogrulama olarak da degerlendirilmistir. Egitim veri seti ve

test veri seti biiyiikliikleri asagidaki gibi belirlenmistir.

Senaryo 1 ve Senaryo 2 igin; birlestirilmis veri gergevesi, egitim veri seti olarak, 3.

takima ait verilerin ise tamamu test veri seti olarak kullanilmistir.

Senaryo 3 icin; 2. takima ait verilerin siras1 degistirilmeden ilk %90°1 egitim veri seti

olarak, son %10’luk kisim ise test veri seti olarak kullanilmistir.
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3.5.  Hiper Parametre Optimizasyonu

Kesici takim asmmasmin tahmin edilmesi i¢in kullanilan makine o6grenmesi
modellerinin performansini artirmak amaciyla hiper parametrelerin degerleri belirlenmistir.
Hiper parametre ayarlamasi, modellerin giiglii olmasinda énemli bir rol oynar.(Korkmaz vd.,
2023). Optimum hiper parametre degerlerinin kullanimi, modelin egitim verilerine daha iyi
uyum saglamasini ve genelleme yetenegini gelistirmesini saglamaktadir. Hiper parametre
optimizasyonu, modelin egitim verilerine asir1 uyum saglamasimi engelleyebilir. Bu,
modelin yeni ve goriilmemis verilere karst daha iyi performans gostermesine yardimci
olmaktadir. Literatiir taramasi basliginda incelenen 28 calismanin %50’sinde hiper
parametre optimizasyonu yapilmistir. Calisma kapsaminda kullanilan modellerin hiper
parametre isimleri, bunlarin varsayilan degerleri, hiper parametrelerin alabilecegi degerler

icin bir arama kiimesi ve hiper parametre agiklamalari Cizelge 3.2.’de verilmistir.



Cizelge 3.2. Hiper parametre bilgileri
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Model Hiper Parametre Varsayilan — Arama Kiimesi Aciklama

RFR Tahminci Sayisi 100 [50, 100, 200] Ormandaki agag sayist

RFR Minimum Ornek 2 [2, 5, 10] Dahili bir diigiimii

Bolme Sayisi bolmek i¢in gereken
minimum Ornek sayisi

RFR  Minimum Yaprak 1 [1,2, 3] Bir yaprak diigiimde

Ornek Sayis1 olmas1 gereken minimum
ornek sayisi.

GBR Tahminci Sayisi 100 [50, 100, 200]  Gergeklestirilecek
giiclendirme agamalarinin
sayisl.

GBR Ogrenme Hizi 0.1 [0.01,0.1,1] Her yiikseltme
yinelemesinde her
siniflandiriciya uygulanan
agirlik.

GBR Maksimum 3 [3,5,7] Bir agacin maksimum

Derinlik derinligi.

XGB Tahminci Sayisi 100 [50, 100, 200]  Gergeklestirilecek
giiclendirme asamalarinin
sayisl.

XGB Ogrenme Hizi 0.3 [0.01,0.3,1] Her yiikseltme
yinelemesinde her
siiflandiriciya uygulanan
agirlik.

XGB Maksimum 6 [3,6,7] Bir agacin maksimum

Derinlik derinligi.

ABR Tahminci Sayisi 50 [10, 15,50]  Yiikseltmenin
sonlandirildig1 maksimum
tahminci sayist

ABR Ogrenme Hiz1 1.0 [0.001, 0.01, 0.1] Her yiikseltme
yinelemesinde her
siiflandiriciya uygulanan
agirlik.

ABR Kayip Fonksiyonu dogrusal ['dogrusal’, 'kare', Her artirma

Histel']

yinelemesinden sonra
agirliklar gilincellenirken
kullanilacak kayip islevi.

Bu calismada, en iyi hiper parametre degerlerini belirlemek i¢in “grid arama”

yontemi kullanilmigtir. Makine 6grenmesi modelleri ve veri analizleri, Python programlama

dili ve ilgili kiitiiphaneler kullanilarak gerceklestirilmistir. Yontem, en iyi parametreleri

MSE degerine gore segecek sekilde optimize edilmistir.
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Hiper parametre optimizasyonu sonucunda, bazi modellerin performansi belirgin
sekilde iyilesmistir. Modellerin MSE metrikleri {izerinden yapilan degerlendirmelerde, en
iyi hiper parametre kombinasyonlari ile elde edilen sonuglarin, varsayilan parametrelerle

elde edilen sonuglara gore daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Bu iyilestirmeler, kesici takim asinmasinin daha dogru ve giivenilir bir sekilde
tahmin edilmesine olanak tanimustir. Hiper parametre optimizasyonu, modellerin genel
performansinmi artirarak, isletmelerin iiretim siireclerini daha verimli ve maliyet etkin bir

sekilde yonetmelerine katki saglamistir.

3.6. Kesici Takim Asinmasimin Evrelere Boliinmesi

Literatiire bakildiginda, kesici takim asinmasi, ¢esitli evrelerden gegen bir siirectir ve
her evrede takimin performansi ve isleme kalitesi farklidir. Dolayisiyla, her asama i¢in tek
bir modelin kullanilmasi, bu evrelere 0zgii o6zellikleri ve degisiklikleri yeterince
yakalayamayabilir. Bu nedenle, makine 6grenmesi modellerinin, kesici takimin farkli
evrelerini daha iyi tahmin edebilecegi 6ngoriilerek denemeler yapilmistir. Bu ¢oklu model
yaklagimi, kesici takimin her bir evresinin daha hassas bir sekilde tahmin edilmesini saglar
ve isletmelere daha dogru ve zamaninda miidahale imkani verir. Chehrehzad vd. (2024);
Wang ve Shen (2024); Li vd. (2023) ¢alismalarinda kesici takimin evrelere ayrilmasina yer
vermiglerdir. Evrelerin kendi i¢inde karakteristikleri benzerdir ve bu ¢alismada kullanilan
veri seti de dahil olmak iizere asinma grafikleri benzer yapiya sahiptir. Ornek evreler Sekil

3.5.te gosterilmistir. (Ozdemir ve Erten, 2003)
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Kararli asinma ' Asir asinma

Serbest vilzey asinmasi

Baslangi¢ asinmasi

Zaman

Sekil 3.5. Kesici takim aginma evrelerine ornek: serbest yiizey asinmasinin zamana bagh
olarak geligimi

Senaryo 1 ve Senaryo 2 i¢in kesici takim asinmasi evrelere boliinerek her evre igin
en iyi model se¢ilmistir. Evreler, takim aginmasinin 6l¢eklendirilmis degeri asagidaki gibi

boliinerek belirlenmistir.

Senaryo 1 igin;

e [1-1,7) araligi Evre 1

e [1,7-2) aralig1 Evre 2

e [2-3]araligi Evre 3
Senaryo 2 igin;

e [1-1,75) araligi Evre 1

e [1,75-2,13) aralig1 Evre 2

e [2,13-3] aralig1 Evre 3

Senaryo 3’te tahminlenen veri, bir takimmn tiim Omriinii kapsamamaktadir. Bir
takimin dmriiniin son %10 luk kismi tahminlenmektedir. Bu nedenle bu senaryo igin evre

calismas1 yapilamamustir.
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3.7.  Verinin Orijinal Haline Dondiiriilmesi

Tiim senaryolarin sonunda optimum ¢6ziimii igeren sonuglar i¢in Olgeklendirilmis
veri orijinal veriye geri dondiiriilmiistiir. Ol¢eklendirirken kullanilan formiiliin tersi olan

formiil Esitlik (3.3) kullanilmistir.

(Xt')l(;ek - Smin) * (Xmaks - Xmin)
(Smaks - Smin)

X =Xmin +
(3.3)

Xsigek: Ozelligin dlgeklendirilmis degeri

X : Ozelligin orijinal degeri

Xmin: Ozelligin minimum degeri (test veri seti icin egitim veri setinin degeri)
Xmaks: Ozelligin maksimum degeri (test veri seti i¢in egitim veri setinin degeri)
Smin: 1gili 6zellik icin alt smir degeri

Smaks: 1gili 6zellik icin iist smir degeri
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boéliimde, kesici takim asmmasinin tahminlenmesi {izerine gerceklestirilen
calismanin detayl1 analiz ve degerlendirmeleri ele alinmaktadir. Veri on isleme (korelasyona
gore Ozellik se¢imi, veri normalizasyonu ve verilerin pencerelere boliinmesi), modellerde
tyilestirme yapilmasi, kesici takim aginmasinin evrelere boliinmesi ve verinin orijinal haline
geri dondiirilmesi analiz edilmis, her baglikta sonuglar verilmis ve yorumlanmistir. Tartigma
kisminda olusturulan senaryolarin performans karsilagtirmasi yapilmig ve hangi senaryonun
en iyi sonuglar1 verdigi degerlendirilmistir. Son olarak, modellerin siire performanslari ile

ilgili bir bilgi eklenmistir.

4.1. Veri On isleme Analizi

Materyal ve yontem bdoliimiinde bahsedilen korelasyon analizi sonucunda,
modellerde kullanilmak {izere uygun olan 6zellikler belirlenmis ve korelasyonu zayif veya
anlamsiz olanlar ayiklanmistir. Tiim 6zelliklerin takim asimmasina gore korelasyonlarinin

verildigi Cizelge 4.1., Cizelge 4.2. ve Cizelge 4.3.’te;

P: Pozitif korelasyonu
N: Negatif korelasyonu

X: Korelasyon olmadigini1 gostermektedir.

F1, F2, F3, F4, F5 kolonlar1, kesici takimin verisinde ilgili 6zelligin takim asinmasi
ile korelasyon durumunu gostermektedir. Egitim Veri Seti kolonu, senaryoda segcilen kesici
takimlarin verisinin birlestirilmesi ile olusan veri setindeki ilgili 6zelligin, yine bu veri
setindeki kesici takim asinmasi ile koralasyon durumunu goéstermektedir. Korelasyon
kolonunda Egitim Veri Seti’nin korelasyon degeri yer almaktadir. Korelasyonun mutlak
degeri Senaryo 1 ve Senaryo 2 i¢in 0,25’ten, Senaryo 3 i¢in 0,60’tan biiyiik olan 6zellikler
secilmistir. Modelde kullanilmasina karar verilen 6zelliklerin satirlart koyu italik olarak

isaretlenmistir.



Cizelge 4.1. Senaryo 1 i¢in 6zellik korelasyon bilgileri ve se¢imi

Senaryo 1

Ocellik| F1 F2 F3 F4 F5 Eg’téftiVer’ Korelasyon  Somuc
OzellikiI il N N P P P P 0,25 P
Ozellik2| X X X X X X X X
Ozelik3| N N P P P P 0,16 X
Ozellikd| X X X X X X X X
Ozellik5| X X X X N N 0,16 X
Ozellik6| X N X P P P 0,17 X
Ozellik7] P P N N N N 0,13 X
Ozellik8 P P X N N N 0,24 X
Ozellik9) N N P P P P 0,34 P
Ozellikl0| X X X X X X X X
OzellikiII/ N N P P P P 0,34 P
Ozellikl2| X X X X X X X X
Ozelliki3| N N N N N N 0,15 X
Ozellikl4| X X X X N N 0,16 X
OzellikI5) N N X P P P 0,17 X
Ozellikl6| P P N N N N 0,13 X
Ozellikl7| P P X N N N 0,24 X
OzellikI8 N N P P P P 0,25 P
Ozellikl9| X X X X X X X X
Ozellik20l N N P P P P 0,25 P
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Cizelge 4.2. Senaryo 2 i¢in 6zellik korelasyon bilgileri ve se¢imi

Senaryo 2

Ozellik|F3 F4 F5 Vi«f{’ézti Korelasyon Sonuc
Ozelliki| P P P P 0,31 P
Ozellik2| X X X X X X
Ozellik3| P P P P 0,20 X
Ozellik4| X X X X X X
Ozellik5| X X N N 0,19 X
Ozellik6| X P P P 0,23 X
Ozellik7] N N N N 0,18 X
Ozellik8 X N N N 0,31 X
Ozellik9| P P P P 0,42 P
Ozellik10| X X X X X X
Ozelliki1| P P P P 0,42 P
Ozellik12| X X X X X X
Ozellik13| N N N N 0,17 X
Ozellikl4| X X N N 0,19 X
Ozellikl5| X P P P 0,23 X
Ozellikl6| N N N N 0,18 X
Ozellik17| X N N N 0,31 X
OzellikI8| P P P P 0,31 P
Ozellik19| X X X X X X
Ozellik20l P P P P 0,31 P
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Cizelge 4.3. Senaryo 3 i¢in 6zellik korelasyon bilgileri ve se¢imi

Senaryo 3
Ozellik | Korelasyon Sonu¢
Ozellik1 -0,7
Ozellik2 0,1
Ozellik3 -0,77
Ozellik4 0,023
Ozellik5| -0,012
Ozellik6 -0,55
Ozellik7 0,65
Ozellik8 0,5
Ozellik9 -0,79
Ozellik10 -0,11
Ozellik11| -0,68
Ozellik12 -0,023
Ozellik13 -0,34
Ozellik14| -0,012
Ozellik15 -0,55
Ozellik16 0,65
Ozellik17 0,5
Ozellik18 -0,79
Ozellik19| -0,015
Ozellik20 -0,79

ZXZXTUXXXXZXZXTUXXXZXZ

Veri normalizasyonu adimi, materyal ve yontem boliimiinde detaylari belirtilen
sekilde Min-Maks 6l¢ekleme yontemi ile tiim veri ¢ergeveleri igin gergeklestirilmistir. Veri
on isleme kapsaminda yapilan ¢aligmalarin veri gergevesi bilgileri 2 numarali kesici takim
ornegi iizerinden Cizelge 4.4.’te gosterilmistir. Diger takimlarda ve senaryo geregi olarak
takimlarin verilerinin birlestirildigi veri g¢ergevelerinde de tablodaki islemlerin aynilari

yinelenmistir.
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Cizelge 4.4. 2 numarali takim i¢in veri gercevesi bilgileri

Veri Cercevesi Satir Stitun
Adi Agiklama Sayis1  Sayisi

F2 2 numarali kesici takima ait ham veri ~ 1.386.160 34
42 FZ de anlamsiz kqlpnlqun ve bos veri 1.386.051 21

igeren satirlarin silinmis hali
d4f2 finishs df2 in sadg:ce finish5 operasyonlarini 88.039 21
- igeren hali

df2_finish5_d df2 finish5'te korelasyona gore uygun 88.039 9

olmayan kolonlarin silinmis hali

df2_finish5_d 'de Min-Maks [1, 3]

df2_finish5_s Ol¢eklendirme yontemi ile veri 88.039 9
normalizasyonu

4.2.  Verilerin Pencerelere Boliinmesi

Verilerin pencerelere boliinmesi adiminda, verilerin sirast bozulmadan, belirlenen
pencere biiyiikliigiinde 6zelliklerin ortalama degerini, takim asinmasinin ise maksimum
degerini igerecek sekilde pencereler olusturulmustur.

Pencere biiyilikligiinii belirlemek amaciyla Senaryo 3 igin 200, 150, 100 ve 50 olarak
4 pencere biiyiikliigii denenmis, her modelin farkli pencere biiyiikliiklerinde en iyi MSE
degerini verdigi gorilmiistiir. Cizelge 4.5.te her modelin en iyi sonucu veren pencere
biiyiikliiklerinin MSE degerleri koyu italik olarak isaretlenmistir. MSE degerleri arasinda
dikkate deger bir fark olmadigindan, veri biitiinliigii adina Senaryo 3’iin tiim denemeleri 50
pencere biiyiikliigiinde gergeklestirilmistir. Veri biiyiikliiklerine gore modellerin yanit verme

stiresi dikkate alindiginda Senaryo 1 ve Senaryo 2 i¢in pencere 200 kullanilmigtir.

Cizelge 4.5. Senaryo 3 i¢in pencere bliyiikliigli MSE performans sonuglari
Model Pencere 200 Pencere 150 Pencere 100  Pencere 50

RFR 0,0061 0,0059 0,0050 0,0041
GBR 0,0149 0,0079 0,0070 0,0071
XGB 0,0203 0,0090 0,0216 0,0072
ABR 0,0047 0,0045 0,0051 0,0052

Senaryo 3 icin farkli pencere biiyiikliiklerinde modellerin nasil sonug¢ verdikleri

incelenmis, en 1y1 performanst RFR nin 50 pencere biiytikliigiinde (MSE=0,0041), GBR’nin
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100 pencere biiyiikliigiinde (MSE= 0,0070), XGB’nin 50 pencere biiyiikliigiinde (MSE=
0,0072), ABR’nin 150 pencere biiyiikliigiinde (MSE= 0,0045) verdigi tespit edilmistir.

4.3.  Hiper Parametre Optimizasyonu

Iyilestirme 6ncesinde varsayilan parametre degerleri ile modeller ¢alistrilmis ve
MSE degerleri kaydedilmistir. Sonrasinda, grid arama yontemi ile en iyi parametre degerleri

belirlenmistir.

Senaryo 1’in 200 pencere biiyiikliigii i¢in en 1yi parametreleri:

e RFR; Tahminci Sayisi: 100, Minimum Ornek Bélme Sayist: 2, Minimum Yaprak
Ornek Sayisi: 1

e GBR; Tahminci Sayist: 200, C)grenme Hizi: 0.01, Maksimum Derinlik: 7

e XGB; Tahminci Sayisi: 200, Ogrenme Hizi: 0.01, Maksimum Derinlik: 7

e ABR; Tahminci Sayist: 50, Ogrenme Hizi: 0.1, Kayip Fonksiyonu: kare

Senaryo 2’nin 200 pencere biyiikliigii i¢in en iyi parametreleri:

e RFR; Tahminci Sayisi: 50, Minimum Ornek Bélme Sayisi: 2, Minimum Yaprak
Ornek Sayist: 1

e GBR; Tahminci Sayist: 100, Ogrenme Hizi: 0.01, Maksimum Derinlik: 7

e XGB; Tahminci Sayist: 50, Ogrenme Hizi: 0.01, Maksimum Derinlik: 3

e ABR; Tahminci Sayisi: 10, Ogrenme Hizi: 0.001, Kayip Fonksiyonu: dogrusal

Senaryo 3’iin 50 pencere biiytlikliigii i¢in en iyi parametreleri:

e RFR; Tahminci Sayisi: 100, Minimum Ornek Bélme Sayisi: 5, Minimum Yaprak
Ornek Sayist: 1

e GBR; Tahminci Sayisi: 200, Ogrenme Hizi: 0.1, Maksimum Derinlik: 7

e XGB; Tahminci Sayisi: 50, Ogrenme Hizi: 0.3, Maksimum Derinlik: 6

e ABR; Tahminci Sayist: 50, Ogrenme Hizi: 0.001, Kayip Fonksiyonu: dogrusal
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En iyi parametre degerleri ile modeller tekrar ¢aligtirilmis ve iyilestirme sonrast MSE
degerleri kaydedilmistir. Senaryolar i¢in modellerin iyilestirme sonras1t MSE degerlerinin
varsayilan parametre MSE degerlerine gore iyilesme yiizdeleri Cizelge 4.6. , Cizelge 4.7. ve
Cizelge 4.8.’de verilmistir. Senaryo 3 i¢in iyilesmeler 4 farkli pencere biiyiikligii icin
denenmistir. Her modelin iyilesme sonrasi en diisiik MSE degerleri Cizelge 4.8.’de koyu
italik olarak isaretlenmistir. Modellerin en iyi performans gosterdigi pencere biyiikliikleri
farkli olmasina ragmen, bir onceki baslikta da belirtildigi gibi veri biitlinliigli adina Senaryo

3 i¢in tiim denemeleri 50 pencere biiyiikliigiinde gerceklestirilmistir.

Cizelge 4.6. Senaryo 1 i¢in model iyilesme Ozeti

Senaryo 1
Pencere 200
Varsayilan Iyilestirme
- Parar%;etre ySorfrasz Iyilesme
MSE MSE
RFR 0,0627 0,0627 %0
GBR 0,0733 0,0614 %16
XGB  0,2539 0,0669 %74
ABR  0,0926 0,0684 %26

Cizelge 4.7. Senaryo 2 i¢in model iyilesme 6zeti

Senaryo 2
Pencere 200
Varsayilan lyilestirme
Model Parar%}etre ySoirasz lyilesme
MSE MSE
RFR 0,1124 0,1032 %8
GBR 0,1116 0,0908 %19
XGB 0,7763 0,1030 %87
ABR  0,1551 0,1409 %9
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Cizelge 4.8. Senaryo 3 i¢in model iyilesme Ozeti

Senaryo 3
Pencere 200 Pencere 150

Varsayilan Iyilestirme . Varsayilan Iyilestirme '
Parametre  Sonrast  lyilesme | Parametre  Sonrasi  lyilesme
MSE MSE MSE MSE

RFR 0,0078 0,0061 %21 0,0071 0,0059 %17
GBR 0,0296 0,0149 %50 0,0161 0,0079 %51
XGB 0,0207 0,0203 %2 0,0102 0,0090 %12
ABR 0,0055 0,0047 %15 0,0204 0,0045 %78

Model

Pencere 100 Pencere 50
Model Varsayilan lyilestirme . Varsayilan lyilestirme '
Parametre  Sonrasi lyilesme | Parametre  Sonrasi  lyilesme
MSE MSE MSE MSE

RFR 0,0050 0,0050 %0 0,0041 0,0041 %0
GBR 0,0224 0,0070 %69 0,0154 0,0071 %54
XGB 0,0250 0,0216 %14 0,0108 0,0072 %33
ABR 0,0057 0,0051 %11 0,0058 0,0052 %11

Hiper parametre optimizasyonu ile varsayilan parametrelere gore en fazla MSE
degeri iyilesme orani Senaryo 1 i¢in %74, Senaryo 2 icin %87 ile XGB modelinde, Senaryo
3 i¢in 150 pencere biiyiikliigiinde %78 ile ABR modelinde ger¢eklesmistir.

4.4. Kesici Takim Asinmasinin Evrelere Boliinmesi

Senaryo 1 ve Senaryo 2 verileri, materyal ve yontem bagliginin altintaki kesici takim
asimasinin evrelere boliinmesi alt bagliginda belitrilen sekilde evrelere boliinmistiir. Ayni

baslikta belirtildigi lizere Senaryo 3 evre ¢alismasi i¢in uygun degildir.

Senaryolarda kullanilan modellerin farkli evrelerde verdikleri MSE degerleri
Cizelge 4.9. ve Cizelge 4.10.’da 6zetlenmistir. Her evre i¢in en iyi sonuglar koyu italik
isaretlenmisir. En iyi sonuglara ait grafikler Sekil 4.1. ve Sekil 4.2.”de verilmistir. Grafikler
Olceklenmis veriler ile olusmustur ve dikey eksende takim asinmasi, yatay eksende 6rnek
numaralar1 yer almaktadir. Ornek numaralar1 ¢alismanin tamaminda sirast bozulmadan

kullanilmistir. Grafiklerde, gerceklesen ol¢lim degerleri modelin tahminledigi degerler yer
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almaktadir. Grafiklerin basliginda kullanilan model, pencere, senaryo ve evre bilgileri ve

MSE degeri yer almaktadir.

Cizelge 4.9. Senaryo 1 i¢in modellerin evre performanslari

Senaryo 1
Pencere 200
Model Evrel Evre2 Evre3
MSE MSE MSE
RFR 0,1147 0,0323 0,0412
GBR 0,1096 0,0437 0,0313
XGB 10,1433 0,0242 0,0332
ABR 0,1409 0,0273 0,0372

GBR \ Pencere=200 Senaryo=1 Evre=1 XGB \ Pencere=200 Senaryo=1 Evre=2 GBR \ Pencere=200 Senaryo=1 Evre=3
4 M: .

nnnnnn

Sekil 4.1. Senaryo 1 i¢in evrelerin en iyi sonug grafikleri

Cizelge 4.10. Senaryo 2 i¢in modellerin evre performanslari

Senaryo 2
Pencere 200
Model Evrel Evre2 Evre3
MSE MSE MSE
RFR  0,1945 0,0800 0,0404
GBR 0,1615 0,0434 0,0692
XGB 0,1689 0,0515 0,0898
ABR 0,2676 0,1180 0,0456
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GBR \ Pencere: =200 Senaryo=2 Evre=1 GBR \ Pencere=200 Senaryo=2 Evre=2 RFR \ Pencere=200 Senaryo=2 Evre=3
MSE: 0.1615 MSE: 0.0434 MSE: 0.0404
MAPE: % 26.32 MAPE: % 8.80 MAPE: % 6.24
R -5.03 R*: -3.19 R?: -30.10

Sekil 4.2. Senaryo 2 i¢in evrelerin en iyi sonug grafikleri

Senaryo 1 i¢in sonuglar:

e Evre 1’de en iyi GBR (MSE= 0,1096)
e Evre 2’de en iyi XGB (MSE= 0,0242)
e Evre 3’te eniyi GBR (MSE= 0,0313)

Senaryo 2 i¢in sonuglar:

e Evre 1’de en iyi GBR (MSE=0,1615)
e Evre 2’de en iyi GBR (MSE=0,0434)
e Evre 3’te en iyi RBR (MSE= 0,0404)

Her evrenin karakteristigi farkli oldugundan dolay1 evreleri en iyi tahminleyen
modellerin farkli olabilecegi kanitlanmistir. Sonug¢ grafiklerine bakildiginda ilk evrenin
basinda modellerin bagarisinin diisiik oldugu goriilmektedir. Bu durum, o6zelliklerin
korelasyon degerlerinin diisiik olmasindan kaynaklanmaktadir. Kesici takim asinmasinin
tahminlenmesi probleminde en kritik nokta asinmanin en sonda gelecegi degerin dogru
tahminlenmesidir. Grafiklerde de goriindiigii lizere modellerin sonlarda gerceklesen dlgiime

yakin tahmin vermesi, modellerin basarili oldugunu gostermektedir.

4.5.  Verinin Orijinal Haline Dondiiriilmesi

Evrelerin 6l¢eklendirilmis veri ile en iyi sonug grafikleri bir Onceki baslikta
verilmistir. Bu kisimda, materyal ve yontem bagliginin altinda yer alan verinin orijinal haline

dondiiriilmesinde verilen esitlik kullanilarak gercek degerler elde edilmistir. Her senaryo i¢in
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bu degerleri igeren grafikler Sekil 4.3., Sekil 4.4. ve Sekil 4.5.’te verilmistir. Grafikler
orijinal veriler ile olugsmustur ve dikey eksende takim asinmasi, yatay eksende Ornek
numaralar1 yer almaktadir. Gergeklesen oOl¢iim degerlerinin ve modelin tahminledigi
degerlerin grafiklerinden olusmaktadir. Grafiklerin bashiginda kullanilan model, pencere,
senaryo ve evre bilgileri, MSE degeri ve verilerin orijinal oldugunu belirten ifade yer
almaktadir. Model isimleri Python’da kullanilan haliyle yer almaktadir. Olgeklendirilmis
veri ve gercek veri ile olusturulan grafikler karsilastirildiginda benzer yapiya sahip olduklari

gozlemlenmistir.

GBR \ Pencere=200 Senaryo=1 Evre=1 XGB \ Pencere=200 Senaryo=1 Evre=2 GBR \ Pencere=200 Senaryo=1 Evre=3
Onijinal Veri Orijinal Ver| Orijinal Veri
MSE: 2510.3018 MSE: 996.7907 MSE: 1265.7688
MAPE: % 21.41 MAPE: % 6.99 MAPE: % 6.50
R*: -3.87 R*: -2.49 R*: -30.38
[
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Sekil 4.3. Senaryo 1 i¢in gercek degerler ile en 1yi sonug grafikleri

GBR \ Pencere=200 Senaryo=2 Evre=1 GBR \ Pencere=200 Senaryo=2 Evre=2 RFR \ Pencere=200 Senaryo=2 Evre=3
Orijinal Veri Orijinal Veri Orijinal Veri
MSE: 2583.9755 MSE: 461.6509 MSE: 1050.2195
MAPE: % 26.32 MAPE: % 8.80 MAPE: % 6.24
R?:-5.03 R* -3.19 R?: -30.10
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Sekil 4.4. Senaryo 2 i¢in gergek degerler ile en 1yi sonug grafikleri
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RFR\ Pencere=50 Senaryo=3
QOrijinal Veri

MSE: 27.1644
MAPE: % 1.83
R*: -47.18

Takim Asinmasi Mikron

0 20 20 60 80 W00 120 140 160
Ornek No

Sekil 4.5. Senaryo 3 i¢in gergek degerler ile en iyi sonug grafigi

4.6. Tartisma

Senaryo 1’de elde edilen minimum MSE degeri 0,0242 , Senaryo 2’de 0,0404 ,
Senaryo 3’te ise 0,0041 olmustur. Senaryo 3’te model basarisinin en yiiksek olmasinin
sebebi, ayn1 takimin verisinin egitim ve test olarak boliinmesi sebebiyle 6zelliklerin takim
asimast ile korelasyonun yiiksek olmasi olarak belirtilebilir. Senaryo 2’de Senaryo 1’e gore
sonucun daha iyi olacagi diisiincesi ile daha benzer 6zellikteki takimlar secilmistir. Buna
ragmen sonu¢ daha kotii gergeklesmistir. Bu durumun sebebi ise daha biiyiik ve daha
kapsayict bir veriyle 6grenen modelin farkli degiskenleri de 6grenmesi ve test datasinda

karsilastigi farkliliklar: daha iyi tahminlemesidir.

Calisma kapsaminda modellerin yanit verme siirelerine odaklanilmamasina ragmen
modeller caligtirilirken XGB’nin onemli oranda hizli sonu¢ verdigi gozlemlenmistir.
Senaryo 1’de RFR modeli 15 saniyede yanit vererek en uzun siirede yanit veren model

olurken, ayni1 veri ile XGB 1 saniyeden daha az siirede yanit vermektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, otomotiv sektoriinde talasli imalat yapan CNC makinelerinde kesici
takim asimnmasinin tahmin edilmesi i¢in makine 6grenmesi modelleri kullanilmistir. RFR,
GBR, XGB, ABR algoritmalar1 degerlendirilmis ve hiper parametre optimizasyonu
yapilmistir.

Veri Kullanimi ve Ozellikler. Calismada kullanilan veriler, iiretim ortamini taklit
eden deney merkezinde toplanmistir. Ozelliklerin kesici takim asinmasi ile korelasyonu

analiz edilmis ve uygun olanlar modellerde kullanilmistir.

Aykirt Veriler. Z-score yontemi ile aykiri veriler tespit edilmis, ancak aykiri verilerin
cikarilmasinin model performansini olumsuz etkiledigi gozlemlenmistir. Aykirt veriler

¢ikarilmadan modelleme siireci devam ettirilmistir.

Veri Olgekleme ve verilerin pencerelere béliinmesi. Min-Maks 6l¢ekleme yontemi
ile tim Ozellik degerlerini belirli bir araliga 6l¢eklendirilmistir. Algoritmalarin dogru
calismasi i¢in 6zelliklerin benzer 6lgeklerde olmasi gerekmektedir. Min-Maks olgekleme,

algoritmalarin performansini artirmaktadir.

Verilerin Pencerelere Boliinmesi. Verilerin sirast bozulmadan, belirlenen pencere
biiyiikliigiinde 6zelliklerin ortalama degerini, takim asmmasimin ise maksimum degerini
igceren pencereleme yontemi kullanilmistir. Tahminlemede giivenli tarafta kalmak icin takim
asinmasinin maksimum degeri tercih edilmistir. Pencerelere ayirma yontemi sayesinde
kesici takim asmmmasinin zaman i¢indeki dinamiklerini daha iyi anlamak ve tahmin

performansini optimize etmek amaglanmustir.

Model Performansi. Modellerin performansi, Mean Squared Error (MSE) metrigi ile
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, makine 6grenmesi modellerinin kesici takim

asinmasini basaril bir sekilde tahmin edebildigini géstermektedir.
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Kesici Takim Evreleri. Kesici takim asinmasinin farkli evreleri dikkate alinarak
modellerin performansi incelenmistir. Bu yaklagim, kesici takim asinmasinin daha dogru ve

giivenilir bir sekilde tahmin edilmesine olanak tanimistir.

Kesici takim asinmasinin evrelere ayrilarak tahmin edilmesi, evrelere 0zgii
ozelliklerin ve degisikliklerin yakalanarak her bir evrenin daha hassas bir sekilde tahmin
edilmesini saglamaktadir ve isletmeye daha dogru ve zamaninda miidahale imkani
vermektedir. Her evrenin karakteristigi farkli oldugundan dolay1 evreleri en iyi tahminleyen

modellerin farkli olabilecegi kanitlanmigtir.

Gelistirilen modellerin ilerleyen asamada isletmede iiretim hattinda uygulanmasi
planlanmaktadir. Tahminlerin sagladigi zamaninda miidahele imkan1 sayesinde, kesici takim
degisim maliyetlerinde, is pargalarinin kalitesinde ve tiretim siiresinde %15-25 oraninda
iyilesme olacagi ongoriilmektedir. Ayrica, takim kullaniminin optimize edilmesi ile atik
miktarinin %10-15 oraninda azalmas1 hedeflenmistir. Bu sayede karbon ayak izi ve ¢evresel

etkinin azalmasi saglanacaktir.

Gelecek caligsmalar i¢in Oneriler:

1) Gergek zamanl veri toplama ve analiz sistemlerinin entegrasyonu, kesici takim

asinmasinin daha dinamik ve anlik olarak tahmin edilmesine olanak saglayabilir.

2) Makine 6grenmesi alaninda siirekli geligsen yeni algoritmalar ve teknikler, kesici
takim asinmasinin tahmininde daha yiiksek dogruluk saglayabilir. Bu nedenle,
yeni algoritmalarin ve derin oOgrenme yaklagimlarinin da denenmesi

Onerilmektedir.

3) Ek veri kaynaklarmm ve sensorlerin kullanimi, daha fazla degiskenin
modellenmesine olanak tantyabilir. Bu, tahmin dogrulugunu artirabilir ve kesici
takim asmmasinin  daha kapsamli bir sekilde analiz  edilmesini
saglayabilir.Ornegin bu ¢alismada ozellik olarak motor tork degeri yer
almaktadir. Tlave bir dinamometre cihaz ile kesme torku verisi aliirsa tahminler

tyilestirilebilir.
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4) Senaryo 1 ve Senaryo 2 i¢in farkli pencere biiyiikliikleri bilgisayar kapasitesi
nedeniyle modellerin yanit verme siiresi uzadigi i¢in denenememistir. Daha

verimli bir ortamda denenerek model sonuglari iyilestirilebilir.

5) Takimlarin evrelere ayirma noktalarinin belirlenmesi islemini bir modelin

gergeklestirmesi saglanabilir.

Bu ¢alisma, kesici takim asinmasinin tahmini konusunda 6nemli bulgular saglamis
ve makine Ogrenmesi modellerinin bu alandaki potansiyelini gostermistir. Gelecekte
yapilacak aragtirmalar, bu bulgular1 daha da ileriye tagiyarak endiistriyel uygulamalarda daha

genis kapsamli ¢ziimler sunabilir.
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