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Oz

Her giin gelismekte ve biiylimekte olan teknoloji, modern diinyanin vazgegilmez bir unsuru olmustur. Teknolojinin hizla gelismesiyle
bilgisayar kullanimi artan diinyamizda daha fazla veri depolanmaya baslanmistir. Olusan bu biiyiik veriler tek baslarina bir anlam ifade
etmemektedir. Ancak veri ve analitik alanda yetkinliklerin artirilmasi ile belirli oriintiilere dayali ¢ikarimlardan anlamlilik boyutu
kazanirlar. Oriintiilerin belirlenebilmesini saglayan, yapilacak arastirmaya ve veri tipine uygun veri madenciligi ve makine dgrenimi
teknikleri bulunmaktadir. Bu teknikleri ile veriler arasindaki kural, kalip ve iliskiler bulunur. Veri madenciligi ve makine dgrenimi
teknikleri birgok farkli sektdrde farkli amaglarla kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada veri madenciligi ve makine dgrenimi arasindaki
benzerlik ve farkliliklar ortaya konmaya g¢alisilmis ve bu disiplinlerin; veri bilimi, istatistik ve diger disiplinler ile ortak ve ayristigi
noktalar tespit edilmeye calisilmistir. Ayrica ¢alismada pantolon {ireten bir tekstil firmasinin verileri kullanilarak, R Studio, Python ve
Knime makine dgrenimi programlar1 yardimiyla, ¢coklu dogrusal regresyon, yapay sinir aglari ve karar agaclart teknikleri uygulanmas,
tahmini model sonuglar bulunmus ve model performanslari karsilagtirtlmigtir. Calismanin sonucunda tahminleme basarisinda en iyi
algoritmanin yapay sinir aglar1 ve en iyi makine 6grenimi programinin RStudio programi oldugu sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Tekstil Sektorii, Makine Ogrenimi, Coklu Dogrusal Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Karar Agaclari, Python,
RStudio, Knime

Comparison of Data Mining and Machine Learning Approaches: An
Application in Textile Industry

Abstract

Technology, which is developing and growing every day, has become an indispensable whole of the modern world. With the rapid
development of technology, more data has begun to be stored in our world, where the use of computers is increasing. These big data do
not mean anything on their own. However, they gain a meaningful dimension from inferences based on certain patterns by increasing
their competencies in data and analytics. There are data mining and machine learning techniques suitable for the research and data type
to be made, enabling the determination of patterns. With these techniques, there are rules, namely algorithms, between the data. Data
mining and machine learning techniques can be used for different purposes in many different sectors. In this study, the similarities and
differences between data mining and machine learning have been tried to be revealed and these disciplines; It has been tried to determine
the common and divergent points with data science, statistics and other disciplines. In addition, using the data of a textile company
producing trousers, multiple linear regression, artificial neural networks and decision trees techniques were applied with the help of R
Studio, Python and Knime machine learning programs, and estimated model results were found and model performances were
compared. As a result of the study, it was concluded that the best algorithm in predicting success is artificial neural networks and the
best machine learning program is RStudio.
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1. Giris

Teknoloji, son yillarda modern diinyanin vazgegilmez bir
parcast haline gelmistir. Teknolojinin hizli gelismesiyle veri
toplanmasi1 ve verilerin depolanmasi daha kolay bir hal almistir.
Teknoloji ve bilgisayar sistemlerinin kullaniminin bu derece hizli
artmastyla Diinya’ da daha fazla veri depolanmaya baslamistir.
IDC (International Data Corporation), Diinya ¢apinda verilerin
yilda % 61°lik orana sahip biiylime hiziyla artabilecegini ve bu yil
33 ZetaByte’ tan 2025 yilina kadar 175 ZetaByte’ a ¢ikacagini
Ongormiistiir. Glinlimiizde, 5 milyardan fazla kullanici her giin
verilerle etkilesim halindedir, 2025 yilina kadar bu rakam 6
milyara veya diinya niifusunun % 75'ine ulasacagi ve aga bagl
durumda olan her insanin 18 saniyede bir en az bir adet etkilesime
sahip olacag1 dngoriilmektedir (Seagate Technology, 2020).

Gliniimiizde kurumlar, diisiik maliyetler ile bilisim ve veri
depolama sistemlerine sahip olabilmektedirler. Bu sayede bilgiye
kolay erisebilmekte ve internet aglari iizerinden kolay bir sekilde
yayabilmektedirler. Biiylik miktarda veriyle ¢alisan ¢ogu sektor,
makine 6grenimi teknolojisini ve veri madenciliginin degerini
kabul etmigtir. Sahip olunan verilerden anlamhi ve degerli
iligkileri ortaya ¢ikarabilmek ve bazende gergek zamanli olarak
tahminler yaparak, sektorde daha verimli ¢alisabilir veya
rakiplerine gore avantajlar elde edilebilmektedir. Ayrica
kurumlarin sahip oldugu biiyiik veri ve farkli veri gesitleri, daha
ucuz ve daha giiglii olan hesaplamali igleme sahip veri depolama
istegi de makine dgrenimini popiiler kilmustir.

Uretim ve hizmet yonetim isletmelerinde olusan bu biiyiik
veriler tek baslarina bir anlam ifade etmemektedir. Ancak veriler
islendigi zaman, belirli 6riintiilere dayal ¢ikarimlardan anlamlilik
boyutu kazanirlar. Veriye dayali yontemlerle (Veri madenciligi,
biiyiik veri ve analitikleri, is analitikleri vb.) ilgili siire¢ modelleri
bu isimlerle tanimlanmasa da on yillardir kullanilmaktadir
(Mariscal ~ ve  digerleri, 2010 ;  Martinez-Plumed  ve
digerleri, 2020 ). Giinlimiizde bu kavramlar arttk daha net
anlagilmaktadir ve ¢ogunlukla veri bilimi adi altinda
tanimlanmaktadir. Veri bilimi; istatistik, bilimsel ydntemler,
yapay zeka (AI) ve veri analigi gibi birden ¢ok disiplini
birlestirmektedir ve veri bilimini uygulayanlara ise veri bilimcisi
denmektedir. Veri bilimi ve iligkili oldugu disiplinler Sekil 1.1°de
verilmistir. Veri bilimi; makine 6grenimi siiregleri, karmasik
araglar ve algoritmalar, matematik, istatistik ve diger benzer
alanlar1 kullanarak ham verilerden anlamli iligkiler ¢ikarilmasiyla
miisteri davranislart ve egilimleri vb. ile ilgilenen bir disiplin
olarak da tamimlanabilir. Giiniimiizde bir veri bilimcisi; veri
madenciligi, veri analizi, bilgisayar programlama, istatistik,
makine 6grenimi, veri gorsellestirme ve biiyiik veri analitigi gibi
uzmanlik alanlarma sahip olmalidir (Kdnuggets, 2020).
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Sekil 1.1 Veri bilimi ve iliskili disiplinler

Biiyiik  veriler arasinda iligkilerin ve  Oriintiilerin
belirlenebilmesini saglayan ve yapilacak arastirmaya, veri tipine
uygun veri madenciligi ve makine Ogrenimi teknikleri
bulunmaktadir. Veri madenciligi veri tabanlarinda bilgi kesfi olup
(Fayyad, Piatetsky-Shapiro and Smyth 1996), biyiik veri
yigmlarindan anlamli iliskileri ve kurallar1 ortaya ¢ikaran bir
disiplindir ve makine Ogrenimi tarafindan gelistirilen
algoritmalardan yararlanir (Fayyad, Piatetsky-Shapiro and Smyth
1996; Ersoz, 2019; Kulin vd., 2021).

Tahmine dayali analitik yaklagimlar, bilinmeyen olaylar
hakkinda ve gelecege yonelik tahmin yapmak igin veri
madenciligi, modelleme ve makine Ogreniminde ¢esitli
istatistiksel ~ teknikler  gerekir (Eckerson, 2007; Ncye,
2007). Verilerden 6ngoriisel ve tahmini bilgiler elde etmek igin
algoritmalar (kurallar) gelistirmede ¢ogunlukla; istatistik,
matematik ve bilgisayar teknolojileri kullamilmaktadir. Istatistik
bilimi, tiim veri madenciligi ve makine 6grenimi algoritmalarinin
temeli olarak tamimlanabilir. Veri madenciligi ve istatistik
biliminin temel amaci veri analizi yapmaktir, ancak bu iki disiplin
farkliliklar igermektedir. Veri madenciligi sayisal ve sayisal
olmayan biiyiik verilerden yararlanarak tahmini bir model
olusturmay1 ve optimize etmeyi amaglarken kesfedici bir siireg
izler, hipotezlere gerek duymaz ve veri madenciligi i¢in bilyiik
veri gereklidir. Ancak istatistik bilimi bilylik sayisal veri disinda
genellikle kiiciik sayisal verilerden de ¢ikarimlar yaparak,
dogrulayici bir siireg izler ve hipotezlere ihtiyag duyar (Ersoz,
2019). Istatistik ve veri madenciligi biliminde ilgilenilen
ozellikler olarak tanimlanan degisken kavraminda, hedef veya
sonug degiskeni “bagimli degisken” olarak tanimlanirken, makine
ogreniminde degisken “6zellik” ve hedef veya sonug¢ degiskeni
“etiket” olarak tanimlanir. Bununla birlikte istatistik ve veri
madenciligi biliminde verilere yonelik “doniisim”, makine
ogreniminde “6zellik olusturma” olarak adlandirilir (SAS, 2021).
Kisaca istatistik bilimi rakamlar1 okur ve olasilikli modellerle,
ozellikle verileri kullanan bu modellere iligkin tanimlama ve
cikarimlar ilgilidir. Veri madenciligi ise bu veriler arasindaki
iligkileri ve kaliplar1 agiklar. Makine 6grenimi ise modellerle
tahminde bulunur ve ¢ogunlukla makine 6grenimi yontemi resmi
bir olasilik modeli olarak formiile edilebilir. Bu nedenle makine
O0grenimi bu anlamda istatistik ve veri madenciligi ile ¢ok
benzerdir ve yapay zeka ile davranig ve nedenleri ortaya koyar.

Makine 6grenimi ve yapay zeka kavrami birbirlerinin yerine
kullanildig1 goriilmesine ragmen, bu disiplinlerde farkli anlamlar
tagimaktadir. Makine Ogrenimi uygulamalarimin timil yapay
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zekayr kapsarken, yapay zeka uygulamalarmin tiimii makine
Ogrenimi degildir.

Makine Ogrenimi, istatistik, veri madenciligi ve analitik
tahminler i¢ i¢e kavramlardir. Makine 6grenimi kavrami bazi
caligmalarda istatistiksel makine ogrenimi olarak
adlandirilmaktadir (Patel ve ark., 2008; Sotirios, 2018; Tanzeel ve
ark. 2019) ve modern yazilimin gelistirilmesinde bir aractir.
Bununla birlikte makine 6grenimi programlanmamis sonuglari
bile ortaya ¢ikarabilen bir tiir yapay zekd ve insan miidahalesi
olmadan sonuglar1 tahmin etmede daha dogru olmasini saglayan
bir yapay zeka tiirii olarak da tanimlanabilir.

Veri madenciligi ve makine dgreniminin, veri tabanlarinda
bilgi kesfi (Knowledge Discovery in Databases-KDD) olarak
ortak bir noktasi vardir. KDD terimi, 1989'daki ilk Piatetsky-
Shapiro tarafindan ortaya ¢ikarilmis ve yapay zeka ve makine
O0grenimi ile popiiler hale gelmistir (Fayyad, Piatetsky-Shapiro
and Smyth 1996). Ayrica makine 6grenimi var olan verilerden
yapay zeka iceren bilgisayar veya cihazlara iliskin c¢ikarimlar
yapmaktadir. Veri madenciligi Sekil 1.2°de gorildiigii gibi
istatistik, Orlintii tanima, veri tabanlarinda bilgi kesfi (KDD),
ndral hesaplama (norobilgisayar), yapay zeka, veri tabani ve
makine 6grenimi ile iliski i¢indedir. Ancak makine 6grenimi; veri
madenciligi, yapay zeka, norobilgisayar ve Oriintii tanima gibi
disiplinlerin birlesimidir (Mitchell Guthrie, 2014).

Sekil 1.2 Makine ogrenimi ve iliskili disiplinler

Genel olarak her biiyiikliikteki isletmede makine 6grenimi
tekniklerinin kullanimi; isletmenin maliyetlerinin diisiiriilmesi,
misteri iggorilleri ve istihbaratinin olusturulmasi ve miisteri
deneyimini iyilestirmesine yoneliktir (Algorithmia, 2020).
Makine 6grenimi, yapay zeka ve veri bilimi teknolojileri; saglik,
isletme, endiistri, giivenlik gibi birgok c¢aligma alani {izerinde
onemli bir etkiye sahiptir ve amaci; hesaplamali ve istatistiksel
yontemler kullanarak ¢esitli veri tiirlerinden otomatik olarak bilgi
cikarmaktir. Ornegin giinliik yasamda herhangi bir websitesinin
bilgisayariniza gelen ¢evrimici oneri teklifleri, miisteri iliskileri
yonetimi, dolandiricilik tespiti, uber gibi ulagim sirketleri tahmini
varig siiresini hesaplamak i¢in veri madenciligi ve makine
O0grenimi teknikleri kullanmaktadir. Devlette o6zellikle sensor
verilerinin analiz edilmesi, miisteri tahmin analizleri ve risk
belirlemede finansal hizmetler, giyilebilir cihazlar ve sensdrler ile
bir hastanin ger¢cek zamanli hastaligini belirlenmesi, miisteri satin
alma gecmisine bakarak miisterinin begenecegi iirlinlerin
onerilmesi, yeni enerji kaynaklarinin bulunmasi, rafineri sensor
arizasinin tespit edilmesi ve verimli ve uygun maliyetli petrol
dagitimi, verimli ve karli toplu tasima rotalarinin tespiti
uygulamalar1 vb. makine 6grenimine Oornek verilebilir (SAS,
2021).
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2. Makine Ogrenimi ve Diger Disiplinler ile
Gelisimi

Makine 6grenmesi (ML), insanlarin 6grenme sekillerini taklit
etmek igin veri ve algoritmalarin kullanimini saglayan ve
dogrulugunu kademeli olarak artiran bir yapay zeka (Al) ve
bilgisayar bilimi dalidir (IBM SPSS, 2021). Giiniimiizde yapay
zekanin is tretkenligini % 40'a kadar artirabildigi (Accentura,
2021) ve yapay zekd girisimlerinin ise son yirmi yilda 14 kat
blyudiigi tahmin edilmektedir (Forbes, 2018).
Gliniimiizde yapay zekd ve makine Ogrenimi, isletmeler
tarafindan benimsenmis ve biiylik gelismeler kaydetmistir.
Bununla birlikte yazilim gelistiricileri tarafindan yazilim
araglarmin sayisi da paralel bir sekilde artmistir.

Makine &grenimi yontemleri birgok farkli sektorde farkli
amaglarla kullanilabilmektedir. Tiim sektorlerde makine 6grenimi
algoritmalari, iretimden miisteri memnuniyetine kadar hemen
hemen her siirecte kullanilabilmesi miimkiindiir. Ornegin,
iretimdeki hatalarin nedenleri, gilinliik iiretilen {irliniin en ¢ok
hangi parametrelere bagli oldugu, miisteriler icin 6énemli olan
kriterler ve istekler gibi birgok problem, sirketlerin sagladiklari
veriler kullanilarak iglenip, makine 6grenimi algoritmalariyla
coziilebili. Ogrenme kelimesi, bilgi edinme siireci olarak
tammlanabilir. Insanlar dogas1 geregi Ogrenme  siirecine
dogduklart andan itibaren baglarlar. Bilgisayarlar tipki insanlar
gibi 6grenir ve bunu algoritmalar araciligiyla yaparlar (Portugal
vd., 2018).

Makine 6grenimi, bilgisayar dili olmadan verilerden 6grenen
bir yapay zekd bi¢imi olarak tamimlandigi kadar (Malaca vd.,
2019), biyiik ve karmagik verileri dogru tahmin edebilme
yetenegine sahip bir algoritma olarak da tanimlandig1 ¢alismalar
vardir. Makine dgrenimi, siradan gorevlerin otomatiklestirilmesi
ve akilli tahminler sunmaya kadar her sektérde kullanilmaktadir.
Ancak bunlar1 yaparken bir cihaz gereklidir. Akilli ev asistanlari
da bir makine Ogrenimi olarak tanimlandigi gibi, makine
Ogreniminin temel olarak en Onemli gorevi; tim sektorlerde
iiretim ve yonetimin sahip oldugu verilerin ¢ogunlukla istatistik
ve veri madenciligi teknikleri kullanarak anlamli ve degerli
bilgilerin kesfedilmesini saglamaktir. Tahmin analizleri, goriintii
isleme, konusma tanima ve konusulan kelimelerin metne
gevrilmesi, tibbi teshisler ve oOzellikle finans ve ticaret
sektorlerinde olduk¢a yaygin kullanima sahiptir. Sosyal
platformada ise facebook, makine Ogrenimi algoritmalarim
kullanarak davranigsal bilgileri toplayan en iyi platformdur.

Makine ogrenimini ve veri madenciligi tekniklerinin
tarihcesine baktigimizda kokeninin, istatistik ve matematik
bilimine dayandigi goriilmektedir. Olasilik ve istatistik biliminin
kokenleri 1650-1700 yillarda sans oyunlarmin matematiksel
olarak ele alinmasinda ve Oliim verilerinin sistematik olarak
incelenmesi ile baglamigtir. 1700’1 yillarda Bayes teoremi ortaya
¢ikmus, olasilik ve istatistigin en énemli konularindan regresyon
yontemi Legendre tarafindan 1805'te (Legendre, 1805)
ve 1809'da Gauss  tarafindan  (Angrist&Pischke,  2008)
yayinlanan en kiiciik kareler yontemi ile baglamustir. ikinci Diinya
Savagt ilk modern bilgisayarlar olan “Z3”, John Von
Neumann tarafindan gelistirilen ve Turing tarafindan
kurulan “ENIAC” ve “Colossus”  gibi devasa kod  kirma
makineleri kullanilmugtir. 1940 ve 1950°1i yillarda bilim adamlar:
yapay bir beyin yaratma olasiligini tartismaya baslamis ve 1956
yilinda yapay zek4 aragtirmalar1 olarak bir disiplin olarak
dogmustur (McCorduck, 2004).
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1952 yilinda Arthur Samuel tarafindan da "Makine
O0grenimi" terimi ortaya atilmistir. IBM'den Arthur Samuel
1950'lerde dama oynamak igin bir bilgisayar programi
tasarlamistir. Tasarim, dama tahtasindaki pargalarin
pozisyonlarin1 kullanan bir puanlama islevi icermekte ve her iki
tarafin kazanma sansini 6lgmeye ¢aligsmistir. Program bir sonraki
hamlesini bir minimaks stratejisi kullanmay1 se¢mis ve bu strateji
sonunda minimaks algoritmasi ortaya c¢ikmustir. Ayrica
programimin daha iyi olmasini saglayan bir dizi mekanizma
tasarlamigtir. Arthur Samuel “Ezberci 6grenme” adimi verdigi bu
programda daha dnce oyunda goriilen tiim pozisyonlar1 kaydetmis
ve hatirlatmistir. Uzman dama oyuncusu Robert Nealey ise 1962
yilinda bu dama oyununu IBM 7094 bilgisayarinda oynamis ve
bilgisayara kars1 kaybetmistir (Dataversity, 2021).

1957 yilinda Cornell Havacilik Laboratuvari'nda ¢aligan
Frank Rosenblatt, Donald Hebb'in beyin hiicresi etkilesimi
modelini, Arthur Samuel'in makine Ogrenimi programi ile
birlestirmis ve algilayictyr (Perceptron) yaratmustir. Algilayici
baslangigta bir program degil, gorlintii tanima i¢in bir makine
olarak (IBM 704) kurulmustur. Daha sonra bu yazilim ve
algoritmalar diger makinelere aktarilabilir ve kullanilabilir hale
getirilmistir. Algilayicilar 6nemli bir kesif olsa da sinir agi/makine
Ogrenimi arastirmasi, 1990 yillardan sonra gorsel deseni (yiizleri)
tanimada basarili olmustur.

1960'larda, ¢ok katmanli yapilarin kesfi ve kullanimi, sinir
ag1 arastirmalarinda yeni bir ¢igir agmustir. 1967'de, temel 6riintii
tanimanin temeli olan en yakin komsu algoritmasi tasarlanarak,
ara¢ rotalart haritalamak icin kullanilmis ve seyahat eden satis
elemaninin en verimli rotayr bulma sorununa ¢éziim bulmustur.
Coklu katmanlarin kullanilmasi ileri beslemeli sinir aglarini
ortaya ¢ikarmugtir. 1970'lerde gelistirilen ileri ve geri beslemeli
sinir aglari, giiniimiizde derin 6grenme olarak tanimlanan verileri
egitmek icin kullanilmaktadir.

1965 yilinda Lawrence J. Fogel tarafindan evrimsel
programlama uygulamalart ve gercek diinya problemlerini
¢ozmek icin 6zel olarak evrimsel hesaplamay1 uygulayan ilk veri
bilimi (Decision Science) sirketi olmustur (KDnuggets, 2021).

1970 yili dncesinde makine Ggrenimi, yapay zeka igin bir
egitim programi olarak kullanilirken, 1970-1980 yillar1 arasinda

Makine ogrenmesi yapmak i¢in kullanilmasi gereken
programlar ve araglar vardir. Bu araclar sayesinde makine
O0grenmesi algoritmalarini kullanarak verileri analiz edilebilmekte
ve tahmini sonuglar elde edebilmektedir. Makine O6grenimi
yapilirken programa veri setini 6gretmek igin kullanilacak olan
biiyiik veri, egitim verisi ve test verisi olarak iki pargaya boliiniir.
Egitim verisi modelin egitildigi veri setidir. Test verisi ise egitim
veri setinde olusturulan modeli incelemektedir (Ryu vd., 2018).

Makine 6grenimine Diinyada yasayan her insanin katkisi
vardir (Giirsakal, 2018). Internet diinyasinda yapilan her hareket
birer birer kayit altina alinmaktadir. ML algoritmalarimin gorevi
ylizlerce insanin olusturdugu biiyiik veriyi ayristirip, temizleyerek
uygun bir model ile anlamlandirmaktir. Giinlimiizde makine
O0grenmesi i¢in ¢ok fazla ara¢ oldugundan dolay1, en yaygin olarak
kullanilan ve bilinen araglar bu boliimde verilmistir.

Python: Python yorumlanmis, genel amagli, {ist diizey bir
programdir. Python programinin tasariminin temel felsefesi,
girinti kullanimi ile kod okunabilirligidir. Python, dil yapis1 ve
nesne yonelimli yaklagimi ile programcilarin kiigiik ve biiylik
Olgekli projeler i¢in mantikli, anlasilir kod yazmasim
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yapay zeka arastirmalari algoritmalarin disinda mantiksal bilgiye
dayal1 yaklagimlar1 kullaninca, makine 6grenimi ve yapay zeka
kavramlari ayrigmuigtir.  1990'larin  basinda veri madenciligi
Veritabanlarinda Bilgi Kesfi (KDD- Knowledge Discovery in
Databases) olarak tanimlanmis ve giliniimiizde “Veri Biliminde
Bilgi Kesfi” olarak tanimlanan ve KDD’nin bir alt siireci olarak
kabul edilmistir. Bununla birlikte Fayyad ve arkadaslari
tarafindan Onemsiz ve potansiyel verilerden, yararli ve
anlagilabilir kaliplarin ¢ikarilmasi olarak da veri madenciligi ve
stireci tanimlanmistir (Fayyad, Piatetsky-Shapiro and Smyth
1996). ilk veri madenciligi teriminin Lovell’in c¢alismasinda
kullanildig1r goriilmiistiicr (Lovell, 1983). Bir kodlama siireci
olarak baglayan veri madenciligi, giinlimiizde kodlama becerisine
sahip ve verileri temizleme, analiz etme ve degerlendirme
konusunda “veri madencisi” olarak tanimlanan uzmanlari ortaya
¢ikarmustir.

1990’1 yillarda olasiik ve istatistiksel ydntemlere
odaklaninca, makine &grenimi sinir aglarina odaklanmaya ve
iligkileri anlamlandirmaya baglamistir. Bununla birlikte dijital
verilerin siirekli artmasi ve endiistri problemlerini pratik sorunlari
cdzme becerisi de artmustir. Internetin gelismesi ile bilgileri
paylagsma yetenegi de artinca bu gelisme oldukga hizli olmustur.
Yeni teknolojilerle birlestirilmis makine 6grenimi algoritmalart,
Olgeklenebilirligi destekledigi ve verimliligi artirdifi ve is
analitigi ile birlikte ¢alistiginda ¢esitli kurumsal karmasikliklari
¢Ozebildigi goriilmiistiir. Makine o6grenimi modelleri, stirekli
6grenmeye uyarlanabilir hale gelmis ve galistiklar1 siire boyunca
dogruluk oranlar1 artmaya devam etmistir.

Bilgisayarlarin ortaya c¢ikigt ile veri madenciligi disiplini
yogun bir manuel kodlama siireci olarak baglamis, giinliik olarak
iiretilen veri miktarinin artmasi ve bilgisayar teknolojilerinin
geligimi ile bugiin veri madenciligi ve makine 6grenimi araglari
kullanilmaya baglamistir. 2021 yili en iyi veri madenciligi
araglarinin; MonkeyLearn, RapidMiner, Oracle Data mining,
IBM SPSS Modeler, Weka, Knime, H20 ve Orange yazilim
programlari oldugu goriilirken (MonkeyLearn, 2021), 2021 yili
uzman goriislerine gore en popiiler makine 6grenimi araglarinin
ise; Keras, Knime, Weka, Shogun ve Rapid Miner yazilim
programlari oldugu goriilmiistiir.

2.1. Makine Ogrenimi Araclar

kolaylagtirmay1 amaglamaktadir. Python programinin; 6grenme
kolaylig1, daha hizli gelistirme ve isleme, giiclii paketler, topluluk
destegi (herhangi bir sorun yasadiginizda ¢6ziim bulabileceginiz
bir alan) ve veri gorsellestirme gibi birgok avantaji vardir (May,
2019).

R: R programlama dili istatistiksel hesaplamalar1 ve grafikleri
destekleyen iicretsiz bir programlama dilidir. R programu istatistik
ve veri madenciligi lizerinde ¢aligan kisiler arasinda istatistiksel
yazilim, veri analizini gelistirmek i¢in kullanilir. Iiginde bulunan
paketler ile R, kullanilan istatistiksel prosediirlerin IBM SPSS
gibi programlara gore daha derin bir sekilde anlagilmasini tesvik
etmektedir (Fox & Andersen, 2005). TIOBE (Programlama
toplulugu endeksi, programlama dillerinin popiilerliginin bir
gostergesidir) tarafindan agiklanan popiilerlik gdstergesinde Mart
2020°de on birinci sirada yer alan R programi, Mart 2021 ‘de on
iiciincii sirada yer almistir (TIOBE, 2021).

Knime: Knime programi herhangi bir kod yazilimi olmadan
kullanilabilen agik kaynak, capraz platform veri analizi,
raporlama ve entegrasyon saglayan bir aractir. Gorsellestirme,
modelleme ve veri analizi i¢in temel veri On isleme
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fonksiyonlarmi kullanicilar kolay bir sekilde kullanabilmektir.
Program kullanicilarin gorsel olarak veri hatlarini olusturmalarina
olanak saglar, uygulanmak istenen tiim analizlerin adimlarindan
sonra modelleri, sonuglart ve etkilesimli gdriiniimlerin
incelenmesini saglamaktadir. Program, is akisi ve is analistlerinin
alan bilgilerini uygulayarak tahmine dayali analitik ¢oziimlerini
kolayca olusturmalari i¢in tasarlanmistir (Birkhold vd., 2019).
Knime program; ila¢ arastirmalarinda, is zekasi, miisteri iliskileri

IBM SPSS modeler

Orange data mining

— 1> 6,9
= {
IBM SPSS statistics e 2
SAS base
Matlab
Weka
Knime

Microsoft SQL server =m1§3,3

J AVA 1%?15

% K

Microsoft power BI
Apache spark
Tableau
scikit-learn

Keras

Tensorflow

yonetimi (Customer Relationship Management — CRM) ve
finansal uygulamalarda kullanilmaktadir (Tiwari & Sekhar,
2007).

Sekil 2.2°de yer alan grafikte 2017, 2018 ve 2019 yillarinda
oy veren kullanicilarin son 12 ayda gercek bir projede kullanilan
makine 6grenimi araglari verilmistir.

Yazilimlar

2017 m2018 m2019

SQL language = %5
ANGCONTD e —————— 334,
Excel —ﬂiﬂr 39,1
Rlanguage S — 155 298
RapidMiner al 8, 527
Python = =33

Sekil 2.2 En yaygin kullanilan makine 6grenimi araglar: (Piatestsky, 2019)

Sekil 2.2°de yer alan grafik incelendiginde; 2017 yilinda R
programinin kullanimi %59,9 kullanim oranina sahipken, Python
programinin kullanim oran1 %59 ‘dur. Fakat zaman iginde Python
kullanim orani artigi ve R programi kullanim oranmin diistigii
gOriilmiistiir.

Diinya’da en ¢ok kullanilan programlari dilleri yillara gore
kullanim oranlartyla beraber Tablo 2.1’ de yer verilmistir. Yapilan
anketler yazilimla ilgilenen tiim insanlar1 kapsamaktadir. Bilgiler
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incelendiginde SQL dilinin yillar iginde popiilerliginde azalma
olmadig1 goriilmiis ve giderek arttig1 gézlemlenmektedir. Python
dili 2016’dan bu yana kolay ve anlasilir kullanimi ile diger
programlama dillerine gore daha biiyiik artiglarla kullanim
oranmin arttigl goézlemlenmektedir. Python dilinin kullanim
oraninda 2017 yilindan 2018 yilina gegerken %?7°lik biilyilik bir
artis olmustur. R dilinin verilere bakildiginda 2018 yilinda
kullanim oraninda %]1,7 artis oldugu goriilmektedir, fakat 2019
yilinda programi kullanan kisilerin %0,3 azaldig1 gérilmiistiir.
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Tablo 2.1 Yillara gére Diinya'da en ¢ok kullanilan programlama dilleri

Programlama Dilleri Kullanim Oram (%)

2020 2019 2018 2017 2016
JavaScript 67,7 67,8 69.8 61,9 55.4
HTML/CSS 63,1 63,5 68,5 - -
SQL 54,7 54.4 57.0 50.8 49.1
Python 44,1 41,7 38,8 31,7 24,9
Java 40,2 41,1 45.3 39.3 36.3
Bash/Shell’PowerShell 33.1 36,6 39.8 - -
C# 31.4 31,0 34.4 338 30,9
PHP 26,2 26,4 30,7 27,9 25,9
TypeScript 25.4 21,2 17.4 9.4 -
C++ 239 23,5 25.4 22,1 19.4
C 21.8 20,6 23,0 18.9 15,5
Go 8.8 8,2 7.1 4,2 -
Kotlin 7.8 6,4 4,5 - -
Ruby 7.1 8.4 10.1 9.0 8.9
Assembly 6.2 6,7 7.4 4.9 -
VBA 6,1 5,5 4.9 - -
Swift 5.9 6,6 8.1 6.4 -
R 5.7 5.8 6,1 4.4 -
Rust 5.1 3.2 - - -
Objective-C 4.1 4.8 7.0 6.4 6.5
Dart 4,0 1,9 - - -
Scala 3.6 3.8 4.4 3,5 -

Kaynak: (Szepesv ari, 2009; Fazakis vd., 2016; Brownlee, 2020; Buffet vd., 2020)

Makine 6grenimi karar verme modellerini iyilestirmek i¢in
veri madenciligi ve hesaplamali zeka algoritmalarindan
yararlanmaktadir ve veri madenciligi ve makine dgreniminin is
kullanimlarina  yonelik birgok uygulamalar igermektedir.
Akademik ¢alismalar incelendiginde; tahmine yonelik
caligmalarda kullanilan algoritma ve tekniklerin, veri madenciligi

RL Based on
Game Theory

veya makine 6grenimi basliginda verildigi goriillmektedir. Ancak
aralarinda ortak noktalar olmasina ragmen, bu disiplinler farkli
kavramlar olarak anilmaya baslanmistir. Sekil 2.3°de

arastirmacilar tarafindan kullanilan en yaygin kullanilan veri
madenciligi ve makine 6grenimi teknikleri goriilmektedir (Shafiq
ve ark., 2020).
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Sekil 2.3 En yaygin kullanilan veri madenciligi ve makine ogrenimi teknikleri

2021 yilina ait istatistiklere en ¢ok popiiler veri madenciligi
teknikleri incelendiginde bunlarin 6ncelik sirasinin; Appriori
algoritmas, Beklenti maksimizasyonu (Expectation-
Maximization veya EM), Sayfa siralamasi algoritmas1 (PageRank
Algorithm), C4.5 Algoritmasi, Naive Bayes Algoritmasi, CART
(Classification and Regression Trees), K-Means Algoritmasi,
SVM (Support Vector Machines), Adaboost Algorithm (Adaptive
Boosting'in kisaltmasi olan AdaBoost) ve KNN Algoritmasi
oldugu goriilmiistiir (Analytics insight, 2021). En popiiler makine
Ogrenimi algoritmalar1 incelendiginde ise bunlarin Oncelik
sirasinin;  Dogrusal regresyon, Lojistik regresyon, KNN
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Algoritmasi, Naive Bayes, Support Vector Machines, Random
Forest, Adaboost, Gradian boost, XGBoost, LightGBM ve
CatBoost algoritmalar1 oldugu goriilmiistiir (KDnuggets, 2021).
Veri madenciligi ve makine &grenimi algoritmalarinin is
uygulamalarinda siiflayici temelli algoritmalarin daha yaygin bir
sekilde uygulandiklar goriilmiistiir.
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3. Veri Madenciligi ve Makine Ogrenimi

Arasindaki Benzerlikler ve Farkhihiklar

Veri madenciligi, istatistik ve makine 6grenimi disiplinleri;
saglik, isletme, endiistri, giivenlik vb. gibi bir¢ok kuruluslarin
daha iyi kararlar almasina yardimcit olan ve igletmenin
bliylimesini pozitif yonde etkileyen ve veriden &grenen
disiplinlerdir. Giinlimiizde ses ve yliz tanima, otonom araglarda
arama analizi, veri madenciligi ve sektdrel uygulamalar gibi
alanlarda makine 6grenmesi kullanilmaktadir. Makine 6grenimi
ve veri madenciligi kavramlarmin her ikisi de birgok ortak

kavrami kapsadigindan dolay1 bazen aralarindaki farki gérmek
zordur. Veri madenciligi veri yiginlar1 arasindaki anlamli ve
degerli iliskileri ortaya koyarken, makine 6grenimi veri yigilari
arasindaki iligkiyi temsil eden bilgilerden yararlanarak modellere
iligkin tahmini sonuglar bulur. Bu modeller, sonuca ulagsmada
makinenin yapacagl islemlerdir (softwaretesting, 2021). Veri
madenciligi ve makine dgrenimi arasinda bazi temel farkliliklar
vardir (Educba, 2021; Knowlab, 2021; Kulin vd., 2021; Mitchell
vd., 1990; Softwaretestinghelp, 2021; Javapoint, 2021). Soz
konusu ortak noktalar ve farkliliklar Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Veri madenciligi ve makine 6grenimi arasindaki ortak noktalar ve farkliliklar

Veri Madenciligi ve Makine Ogrenimi

Veri madenciligi ve makine 6greniminin her ikisi de biiyiik veriden 6grenir.

Veri madenciligi ve makine 6greniminin her ikisi de analitik siirecler olup, veri biliminin (Data science) temel bir pargasidir.

Veri madenciligi ve makine 6greniminin her ikisi de isletmelerin veri kiimelerini faydali bilgilere doniistiirmek i¢in kullanilir.
Isletmelerin daha iyi is kararlarma yol acabilecek egilimleri analiz etmelerine ve anlamalarma yardimei olur.

Veri madenciligi ve makine 6grenimi teknikleri arastirma konusuna gore tanimlanir, ancak kullanimlarinda bazi teknikler aynidir.
Amaglar1 da genel olarak ayni olup, verileri anlamak, Oriintiilerin tanimaya yardimci olmak ve kullanicilar tarafindan anlamli
modeller olusturmaktir.

Makine 6grenimi algoritmalarini gelistirmek ve davranigini gelecekteki girdilere gore degistirmek icin veri madenciligi tekniklerini
kullanir. Bununla birlikte makine 6grenimi, gelecekteki sonuglar1 tahmin edebilmesi i¢in bazi verilerin arkasinda neler olduguna dair
modeller olusturmak icin veri madenciligi tekniklerini ve diger Ogrenme algoritmalarini kullanir. Cogunlukla matematiksel
temellidir, ancak bu daha ¢ok programlamaya yoneliktir.

Veri madenciligi ve makine dgreniminin ilk defa kullanimlar1 6riintii tanimadan (Pattern recognition) ortaya ¢ikmugtir.

Makine 6grenimi algoritmalart i¢in veri madenciligi algoritmasinin “giktis1” genellikle “girdi” olarak kullanilir.

Makine Ogrenimi otomatiklestirilmis bir siire¢ oldugundan, makine Ogreniminin irettigi sonug, veri madenciligi ile
karsilagtirildiginda daha kesin olacaktir.

Veri madenciliginin kullaniminda dogru algoritmalari segebilen, parametreleri ayarlayabilen ve belirli bir problem i¢in modelleri
egitebilen bir uzman gerektirir ve bu uzman makine 6grenimi araglaridir.

Makine 6grenimi ve veri madenciligi birbirlerinden ilham

alan ve ortak noktalar1 olmasina ragmen, bazi farkliliklar1 olan
kavramlardir. S6z konusu farkliliklar Tablo 3.2’de verilmistir.

Tablo 3.2 Veri madenciligi ve makine dgrenimi arasindaki farkliliklar

Veri Madenciligi

Makine Ogrenimi

Veri madenciligi ham ve biiyiikk veri yiginlarindan anlamli
iliski ve kurallar ortaya c¢ikarmaktir. Veri madenciligi
istatistik, makine 6grenimi ve veritabani sistemleri iizerine
insa edilmistir.

Makine 6grenimi, makinelerin mevcut verilerden 6grendigi ve kendi
kendine Ogrenip gelistirdigi bir konsept iizerinde ¢alisir. Biiyiik
verilerin yanisira ge¢mis deneyimlerden gelen algoritmay: ifade
eder. Algoritmalar matematik ve programlama dilleri iizerine insa

edilmigtir.
Veri madenciligi verilerden kural ¢ikarmakla ile ilgilidir. Veri | Makine 06grenimi bir bilgisayara agikga programlanmadan
madenciligi teknikleri, hedef (Bagimli) veri kiimesini | goriinmeyen verileri tahmin etmek i¢in verilerden nasil

tanimlama veya makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak
sonuglart tahmin edebilmeye yonelik olarak iki ana amaca
sahiptir.

Ogrenilecegini 6gretmekle ilgilidir ve performansi iyilestirmeye
odakhdir. Gegmis verilerden analizler yaparak bir durumun
modellenmesini ve bu tahmini model sayesinde yeni bir veri
geldiginde onu etiketlemeyi amaglar.

Veri madenciligi bircok makine &grenmesi tekniklerini
kullanir, fakat ¢ogunlukla mantiksal olarak farkli hedefleri
vardir.

Makine Ogrenmesi de denetimsiz Ogrenme ya da Ogrenici
dogrulugunu gelistirmek i¢in 6n isleme adimi gibi veri madenciligi
tekniklerini kullanir.

Veri Madenciligi, sonuglar1 tahmin etmek ve yararli bilgiler
elde etmek igin CRISP-DM teknolojisini kullanir ve bilgi
kesfi icin veri tabani, veri madenciligi motoru ve Oriintii
degerlendirmesini kullanir.

Makine 6grenimi, gelecekteki sonuglar1 tahmin edebilmek ve karar
verebilmek i¢in belirli bilgilerin arkasinda neler olduguna dair
tahmini model olusturmada veri madenciligi tekniklerini, grafiksel
modelleri, dogal dil islemeyi, sinir aglarini ve otomatik algoritmalari
kullanir.

Veri madenciligi, makine 6grenimi algoritmalar1 diginda
diger birgok teknigi de kullanir. Veri madenciligi bir arag
olarak bir makine 6grenimi algoritmasi kullanabilir, ancak
veri madenciligi ham verilerden bir seyler c¢ikarmak icin
bagka bir ara¢ olarak istatistikleri de kullanir.

Makine Ogrenimi algoritmalari, veri madenciligi siirecinde
kullanilabilir. Kullanilan simiflayici teknikler ¢ogunlukla aynidir ve
hem veri madenciliginde hemde makine 6greniminde kullanilabilir.
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Veri madenciligi anlamli ve degerli bilgiyi ortaya ¢ikarmada
ve sonucu tahmin etmek i¢in makine 6grenimi araglarindan
yararlanir.

Makine 6grenimi kiimeleme, siniflandirma ve tahmin gibi veri
madenciligi gorevlerinde kullanilan hesaplama yodntemlerini
kullanir.

Veri madenciligi veri bilimi ve is analitiginin bir alt
kiimesidir.

Makine 6grenimi veri bilimi ve yapay zekanin bir alt kiimesidir.

Veri madenciligi, kullaniciya yararli ve anlamli bilgileri
¢ikarmak icin verileri derinlemesine inceler. Ayrica veri
madenciligi, makine 6grenimi i¢in bir girdi kaynagi gorevi
gorur.

Makine 6grenimi, makineleri egitimli veri kiimesiyle yinelemeli
olarak besleyerek, makineleri miikemmele yakin hale getirmek i¢in
karmagik algoritmalar1 gelistirme yontemidir. Bir diger ifade ile
makine §grenimi makineyi okur.

Veri madenciligi verilerden bilgi kesfi yaparken insan
faktoriine ihtiyag duyar. Veri madenciligi, otomatik olarak
gelmeyen ve insan eliyle tanimlanan veriler ile tahmini model
sonuglarini {iretir. Veri madenciligi siirecinde akilli 6zellikler
insan tarafindan tamitilarak akilli hale getirilebilir. Ancak
degisken degistiginde model degisir ve sonsuza kadar
kullanilamaz.

Makine Ogrenimi algoritmalar1 siirekli olarak calisarak sistemin
performansint otomatik olarak iyilestirir ve herhangi bir hatanin ne
zaman ortaya cikabilecegini de analiz edebilir.
Bazi yeni veriler oldugunda veya degisiklik oldugunda, makine
degisiklikleri yeniden programlamaya veya insan miidahalesine
gerek kalmadan dahil edebilir. Makine &grenmesinde algoritma
tanimlanarak otomatik olarak 6grenir ve tasarlandiktan sonra, daha
iyi olmak i¢in bir insana ihtiya¢c duymazlar. Bir kez uygulandiktan
sonra sonsuza kadar kullanabilir.

Veri madenciliginde model performansini artirmak igin
verinin bilylikliigli ve verinin temizlenerek modele hazir hale
getirilmesi ¢ok Onemlidir. Verilerdeki aykirt u¢ degerler
modelin dogruluk oranini azaltir veya model hatalarini artirir.
Ayrica veri madenciligi analizinde ilgili degiskenlerin modele
alinmasi, veriye ve probleme uygun dogru model kurulmasi
sonuglarin giivenirliligini artirir.

Makine Ogreniminde model performansini artirmak i¢in kendi
kendine 6grenme algoritmalarini kullanir ve makine 6grenimi sonug
odaklidir. Sunmus oldugunuz veri ve parametreleri simiile ederek
anlamli tespitler yapan ve kendi kendini egiten sistemlerdir. Ayrica
makine Ogrenimi algoritmalarinin parametreleri biiylik o6lgiide
Ogrenme siirecinin sonucunu etkiler. Modelin dogrulugunu artirmak
icin her parametre i¢in optimum degeri bulmak ve bu parametreleri
ayarlamak i¢in bunlarin model {izerindeki bireysel etkilerini iyi
anlamaniz gerekir.

Veri madenciligi kendi kendine 6grenme yetenegine sahip
degildir. Onceden tanimlanmis yonergeleri takip eder. Veri
analizinde asamalar1 takip etmeniz gerekir ve belirli bir
soruna cevap verir.

Makine 6grenimi algoritmalart kendi kendini tamimlar ve duruma
gore kurallarimi degistirebilir ve belirli bir sorunun ¢éziimiinii
bulabilir ve bu sekilde ¢ozebilir.

Veri madenciligi genellikle gergek zamanli kullanicilar ve
yazilim ¢6ziimleri saglayicilari tarafindan veritabanlarinda
bilgi kesfi (KDD) olarak tanimlanir ve mevcut bir veri
kiimesini veri ambar1 gibi kullanir. Veri tabanlarinda bilgi
kesfi siirecinde iligkiler, kurallar ve kaliplar bilinmemektedir.
S6z konusu iligki, kural ve kaliplar1 bulmada veri
kiimelerinden yararlanir.

Makine 6greniminde, makineye verilerden dgrenmesi ve anlamasi
i¢in bazi degiskenler ve kurallar verilir. Makine 6grenimi, bilgisayara
verileri nasil anlamlandiracagini ve ardindan yeni veri kiimeleri
hakkinda tahminler yapmay1 &greten bir egitim veri kiimesi ilizerinde
egitilir. Bir diger ifade ile makine &grenimi bilgisayarlarin
programlanmadan hareket etmesini saglama bilimi olarak da
tanimlanabilir.

Veri madenciligi, mevcut verilerden kurallart elde etmek i¢in
kullanilir.

Makine 6grenimi bilgisayara, kurallarin nasil &grenilecegini ve
kavranacagini dgretir.

Veri madenciliginde dogruluk orani ¢ok yiiksek olmasa da,
biiyiik verinin yani sira az sayida veriyi isleyerek ve modele
hazirlayarak degerli bilgi kesfedilebilir.

Makine 6grenimi algoritmasi, mevcut algoritmalarin sinirli olmast
nedeniyle, verilerin standart bigimde beslenmesine ihtiyag duyar ve
dogru sonuglar i¢in bilylik miktarda veriye ihtiyag duyar.

4. Makine Ogrenimi ve Veri Madenciligi Asamalar

Veri madenciligi disiplini CRISM-DM metodolojisini izler.
Bunlar; igi anlama, veriyi anlama, veriyi hazirlama, modelleme,
degerlendirme ve sonuglarin kullanmasidir (Fayyad ve vd., 1996;
Chapman P., Clinton J., 2000). Yapilan ¢alismanin niteligi ya da
amact ne olursa olsun bu asamalardan ge¢mek zorundadir.
Mevcut sorunu herhangi bir zamanda basarili bir gekilde ¢oziime
ulastirmak i¢in bu adimlar biiyiilk 6nem tasimaktadir (Chollet,
2017; Ersoz, 2019).

Makine Ogrenimi (ML) adimlarinin ¢ogu, Fayyad ve
arkadaglarinin tanimladigi (1996) veri madenciligi asamalarina
benzemektedir. CRISP-DM'yi temel almakta, ancak kapsaminin
biraz daha genis oldugu goriilmektedir. Genel olarak makine
Ogreniminde yedi asama vardir. Bunlar; veri toplama, veri
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hazirlama, model se¢imi, model egitimi, degerlendirme ve
yorumlama, parametre ayarlama ve tahmin yapmadir [Guo, 2017;
Chollet, 2017; Mayo, 2018). Endiistri genelinde is akisinda
makine Ogrenimi, veri bilimi ve veri madenciligi ile kii¢iik
farkliliklar olmasina ragmen, bu farklilik gogunlukla geri besleme
dongiileri gibi farkliliklar1 kapsamaktadir (Mayo, 2018). Tablo
4.1°de veri madenciligi ve makine d6grenimi is akislarinin genel
bir yapis1 karsilastirmali olarak verilmistir.
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Tablo 4.1. Veri madenciligi ve makine égrenimi asamalari

Makine Ogrenimi Asamalari

Veri Madenciligi Asamalar: Makine Ogrenimi Studer ve vd. Amershi ve vd. Mayo (2018)
(CRISP-DM) Asamalar (2021) (2019) (Guo, 2017;
(CRISP-ML) Chollet, 2017)
Isi anlama Isi anlama Isi. ve verileri | Model ihtiyaglarin | Verilerin toplanmasi
anlama ortaya konulmast ve veri kiimesinin
Verileri anlama birlestirilmesi
v'Verileri toplama Verileri  anlama  ve
v'Verileri 6zetleme toplanmasi
v'Verilerin gorsellestirilmesi
Verilerin hazirlanmasi Verilerin
Verilerin modele hazirlanmasi v Veri temizleme, | Verilerin Verilerin toplanmasi | hazirlanmasi
v Veri temizleme aykin  ve u¢ deger | hazirlanmasi v Veri temizleme
v" Veri doniigtimii, temizleme Verilerin v" Veri doniistimi,
v" Veri normallestirme, v" Veri doniisiimil temizlenmesi veri normallestirme,
v' Aykiri ve ug deger temizleme v Veri filtreleme aykiri ve ug deger
v Boyut indirgeme vb. v Veri normallestirme o temizleme,
v/ Egitim ve Verilerin v Egitim ve
degerlendirme setlerinin etiketlenmesi degerlendirme
boliinmesi vb. setlerinin boliinmesi
Modelleme (Veri madenciligi dogru
model ve tekniklerin segilmesi) Ozellik veya modelin Ozellik segimi Modelin segilmesi
v Siiflayici secilmesi Modelleme
v Kiimeleyici Modelin egitilmesi | Modelin egitilmesi
v’ Birliktelik kurallari Modelin egitilmesi
Modelin degerlendirilmesi
(Performans 6l¢iimii)
v Dogru smiflandirma  basarisi | Modelin degerlendirmesi | Modelin Modelin Modelin
(Accuracy) degerlendirilmesi degerlendirilmesi degerlendirilmesi
v' Kappa istatistigi  (Duyarlilik
analizi)
v’ Sensitivity (Hassaslik)
v’ Specificity (Belirginlik)
v Ortalama mutlak hata (MAE)
v’ Egri altinda kalan alan (ROC)
v Goreli mutlak hata (RAE) vb.
Model  optimizasyonu Modelin diizenli
Veri madenciligi sonuglarmin | (Hiperparametre hale getirilmesi ve
sunulmast ve kullanilmasi ayarlama) parametre ayarlama
(Hiperparametre)
Model sonuglarinin | Model sonuglarimin
Tahmin yapma sunulmasi ve | sunulmasi ve | Tahmin yapma
kullanilmast kullanilmasi
Modelin izlenmesi ve | Modelin izlenmesi | Modelin izlenmesi
kestirimci bakim ve kestirimci bakim

Veri madenciligi ve makine Ogrenimi metodolojileri
incelendiginde, her ikisinde de CRISP-DM metodolojisinin ilk
adimlarinin benzedigi goriilmektedir. Ayrica is problemlerinin
¢oziimlerinde kullanilan makine Ogrenimi teknikleri ve veri
madenciligi siniflayict  tekniklerinin ¢ogunlukla benzedigi
goriilmektedir. Veri madenciligi  “istatistiksel analiz ve
modellemeler” ile “makine 6grenimi” tekniklerinin kullanilmasi
ile devreye girmistir. Bundan dolay1 veri madenciligi, verinin
icindeki bilginin ortaya ¢ikarilmasi i¢in gelismis teknolojiler ve is
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deneyimi birlikte kullanilmalidir (Ersoz, 2019). Veri madenciligi
ve makine 6greniminde temel kavramlar asagida agiklanmustur.

Isin veya projenin tamimlanmasi: Problemlerin irdelenmesi
asamasinda is deneyimi ve uzmanlik dnemlidir. Bu ilk adimda
projenin amag ve gerekliliklerinin anlagilmasi ve is perspektifinin
ortaya ¢ikmasi gereklidir. Bu bilginin veri madenciligi problem
tanimi olarak netlestirilmesi ve hedeflere ulagsma amagli planlarin
olugturulmas1 gereklidir. Problemin tanimlanmasi asamasi,
aragtirmanin ve veri madenciliginin amacini, mevcut durumun
degerlendirilmesiyle planlama siirecinin belirlenmesini kapsar.
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Bu asamada ihtiyaglar net bir sekilde tanimlanmalidir. Bu
basamakta amaglar gergeklestirilirken dikkat edilecek olan
performans oOlgiitlerinin neler olduguna ve son olarak bu siireg
sonunda ortaya ¢ikan sonucun hangi durumlar igin
kullanilacagina karar verilir (Sumathi ve Sivanandam, 2006).

Verilerin toplanmasi: Bir modelin dogrulugu ve iyi sonug
vermesi kaliteli verilerin kullanilmasi sonucu elde edilir. Verilerin
miktar1 fazla olduk¢a model dogru sonug elde eder. Veri toplama
adim1 makine 6grenimi slirecinin temelidir. Veriler arastiriimak
istenen probleme uygun bir sekilde toplanmaktadir. Veri toplarken
yanlig Ozelliklerin secilmesi veya veri seti i¢in smnirli girdi
tiirlerine odaklanma gibi hatalar, modeli gegersiz kilmaktadir
(Yufeng, 2017).

Verilerin hazirlanmasi: Verilerin hazirlanma asamasinda,
verilere makine O0grenme algoritmasinin uygulanabilmesi igin
uygun hale getirilir. Uygun hale gelebilmesi i¢in mevcut verilerin
birtakim asamalardan gecmesi gerekmektedir. Bunlar veri
temizleme, verilerin biitlinlestirilmesi, verilerin doniistiiriilmesi
ve verilerin indirgenmesidir. Bu islemlerden hangisinin
kullanilacag1 verinin ihtiyacina gore belirlenir (Sherarer, 2000).
Temizlenen veriler model uygulanabilmesi i¢in genelde %80°ne
%20 olmak tizere egitim ve test verisi olarak ayristirtlir. Veri
setinin ayrilmasimin nedeni modeli egitim verisinde egitilip, test
verisinde test edilmesidir (Kuhlman, 2009).

Modelin segilmesi: Veri bilimciler tarafindan gelistirilmis,
farkli amagclar i¢in kullanilabilecek c¢esitli mevcut modeller
bulunmaktadir. Bu modeller farkli hedefler disiiniilerek
tasarlanmistir. Bu asamada istenilen hedefe uygun model se¢imi
s0z konusudur (Chollet, 2017). Bu galigmada veri seti iizerinde
daha dogru sonuglar elde edebilecegi diisliniilen makine 6grenimi
ve veri madenciligi tekniklerinden secilmistir. Bunlar; ¢oklu
dogrusal regresyon, yapay sinir aglar1 ve karar agaglar
teknikleridir.

Modelin egitilmesi: Makine 6grenimi siirecinin merkezinde
modelin egitimi yer alir. Algoritmanin egitim verileriyle
beslenmesini gerektiren bu agamada 6grenmenin biiyiik bir kismi
yapilmaktadir. Veri setinin egitim i¢in ayrilan kismi kullanilarak
olusturulan model egitilir (Kubat vd., 1996). Calismada
kullanilmak iizere se¢ilen modeller RStudio, Python ve Knime
programlarinda egitilmistir.

Modelin degerlendirilmesi: Bu asamada egitilen model
degerlendirilmektedir. Bu nedenle degerlendirme i¢in olusturulan
veri setinin bir kismi modelin yeterliligini kontrol etmek igin
kullanilir. Bu durum modeli egitimin bir par¢asi olmayan
durumlarda nasil sonug verecegini test eder ve test sonucu
modelin performansini belirlemektedir (Chollet, 2017). Yapilan
¢alismada modellerin performans degerleri belirlenirken hatalari
O0lgmek igin hata kareler ortalamasinin karekokii (Root Mean
Squared Error — RMSE) kullanilmigti. RMSE &lgege bagh
oldugundan, veri kiimeleri arasinda degil, belirli bir veri kiimesi
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icin farkli modellerin tahmin hatalarin1 karsilagtirmak {izere
kullanilan bir dogruluk 6l¢iisiidiir (Hyndman & Koehler, 2006).
Modelin agiklama giiciinii gdsteren belirtme (determinasyon)
katsayis1 olan (R?) kullanilmistir. Regresyon modeli sonucunda
bulunan belirtme katsayisi, kullanilan bagimsiz degiskenlerin (X,
X2, Xu) bagimli degiskeni (Y) agiklama oramidir. Belirtme
katsayis1 ne kadar yiiksek ise modeli aciklama giiciiniin o kadar
yiiksek oldugu soylenebilir (Erséz & Ersdz, 2019). Model
degerlendirme asamasi is hedeflerinize ulagmak icin dogru yolda
oldugunuzdan emin olmaniza olanak saglar ve bir proje dagitim
asamasina hazir olmadan 6nce onceki adimlara geri donebilme
imkan1 saglar.

Parametre ayarlama: Model performansint arttirmak igin
gelismis parametre performans ayarlarinin yapildigi adimdir
(Yufeng, 2017). Hiperparemetre optimizasyonu degeri 6grenme
stirecini kontrol etmek icin kullanilan bir parametre degeridir.
Ayni tlirden makine 6grenimi modeli, farkli veri modellerini
genellestirmek icin farkli kisitlamalar, agirliklar veya 6grenme
oranlar1 gerektirebilir. Hiperparametre optimizasyonu, belirli
bagimsiz veriler iizerinde Onceden tanimlanmig bir kayip
fonksiyonunu en aza indiren optimal bir model saglayan bir
hiperparametre bulur. Olusturulan modeller arasinda en giivenilir
ve en yliksek dogruluk derecesine sahip olaninin saptanmasi
gerekmektedir. Ayrica model degerlendirme siirecinde, basariyla
tahmin edilen algoritmanin kendi iginde genellestirip
genellestiremeyecegini degerlendirmek gerekir. Bu
degerlendirme yontemlerinden birisi de k-kat ¢apraz gecerlemedir
(k-fold cross validation). Veri seti k-kat ¢apraz gegerlemede k esit
pargaya ayrilir. Ayrilan k parcadan her defasinda bir tanesi test, k-
1 tanesi ise egitim i¢in kullanilmasi saglanir. Sonug olarak, k tane
hata orani olugur ve biitiin tahmin hatalarin1 hesaplamak adina
hatalarin ortalamasi alinmaktadir (Bergstra vd., 2012).

Tahmin yapma: Modelin uygulama yapmaya hazir oldugu
asamadir. Model kurarken ayrilan test verileri kullanilarak model
tahmin edilir ve gercek diinyada nasil performans sagladig
incelenir (Mayo, 2018). Makine Ogrenimi tahmin yapma
asamasinda kurulan model artik insan unsurundan arinarak,
makinenin kendi bagina tahminlerde bulunma agamasidir.

Model izleme ve bakim: Makine 6grenimi modeli gergek
diinyadaki herhangi bir siirecin istatistiksel bir gosterimidir ve
veri kullanilarak stire¢ modellenir. Degisen bir ortamda modelin
bozulma riskine karsi modelin izlenmesi ve Kkestirici bakimi
onemlidir.

Sekil 4.1°’de veri madenciligi ve makine dgrenimi siirecinin
temel agamalarinin kargilagtirilmasi gorsel olarak verilmistir.
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Sekil 4.1 Veri madenciligi ve makine 6grenimi siiregleri (Fayyad vd. 1996, Eisler& Meyer, 2020)

Makine o6grenimi (ML) sistem davranisi biiyliik oOlgiide
verilere ve modellere bagli olarak degisir. Bunun ig¢in makine
ogreniminde egitim verilerin kod gibi test edilmesi gerektigi ve
egitimli bir ML modeli hata ayiklanabilirlik, geri alma ve izleme
gibi uygulamalara ihtiya¢ duyar (Breck ve vd., 2017). Sekil 4.2°de
ML sistem tabanli modelin test edilme ve izleme asamasi
verilmigtir.

Data Data
Data Tests D'atal
Monitoring
] \

ML Infrastructure Model Prediction
Tests Tests Monitoring

N Model Running

Code 5 Training - System

System

B it Tests B Integration
Tests

Sekil 4.2 Makine ogreniminde sistem tabanli test etme ve izleme
(Breck ve vd., 2017)

Monitoring

Makine 6greniminde model degisen bir ortama uyarlanabilir
olmalidir, aksi takdirde modelin performansinin diisiik olur ve
modelinin kalic1 olarak izlenmesi ve bakiminin saglanabilmesi de
zamanla bozulur.

5. Literatiir Incelemesi

Bu galigmada veri madenciligi ve makine 6grenimi teknikleri
kullanilarak iiretim miktarinin tahmin edilmesi amaglanmuistir.
Literatiir taramasinda veri madenciligi ve makine O6grenimi
tekniklerine iligkin son yillarda tekstil ve hazir giyim sektoriinde
yapilmis caligmalar incelenmistir. Makine 6greniminin tekstil

sektorii ilizerindeki etkileri inceleyen referans c¢aligmalar
arastirilarak, literatlire yapilabilecek katkilar bulunmaya
caligilmugtir.
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Hsu ve arkadaglart (2009) tarafindan yapilan calismanin
amacl, hazir giyim endiistrisinde standart boyutlu grafikler igin
endiistriyel standartlar1 gelistirmek adina antropometrik veriler
kullanilarak kaliplar ve kurallar olusturmak olusturmaktir.
Tayvan’nin en biiyiilk giyim sirketlerinden birinde 986 kadin
bedeni dlgiileri ve 52 antropometrik degisken ile toplamda 51,272
adet antropometrik veri elde edilmistir. Denekler ayristirilarak
956 adeti ileri analizler i¢in kullanilmistir. Viicut tiplerini
belirleme, kiimelere ayirma islemleri Ward’s minimum varyans
yontemi ve K-Means algoritmasi kullanilarak yapilmistir. Faktor
analizi sonucunda bel 6l¢iisii ve yiikseklik faktorii konfeksiyon
imalatinda g¢ok Onemli degiskenler oldugu tespit edilmistir.
Ward’un minimum varyans yontemi kullanilarak ilk kiimeleme
gerceklestirilmig, son kiimeler K-Means algoritmasiyla
gerceklestirilmigtir. Caligma sonucu K-Means algoritmasiyla en
iyi bes kiime bel dlgiisiine gore bulunmustur. Ayrica viicut tipi A,
B, C, D ve Y yikseklikle ilgili antropometrik degiskenler icin
onemli farklar elde edilememistir (Hsu, 2009).

Selvanayaki ve arkadaslar1 (2010) tarafindan yapilan
calismada, tekstil iiretimi i¢in 6nemli olan pamugun 6zelliklerine
odaklanarak kalite tahmini yapilmistir. Calismada kullanilan 12
farkli ozellige sahip veri seti, 6zel bir iplik fabrikasindan
toplanmistir. Pamugun kalitesine karar veren baskin 6zellikler
arasinda agiklik uzunlugu (mm), homojenlik oran1 %, mukavemet
(g/tex), mikronarie, tiftik, ¢epel, goérinmez kayip, olgunluk
katsayis1 bulunmaktadir. Weka programi kullanilarak yapilmis
olup ¢alismada; Multilayer perceptron, Naive bayes, J48 decision

tree ve K-nearest neighbor algoritmalar1 kullanilmistir.
Modellerin  performans: ise k-katli ¢apraz kullanilarak
Ol¢lilmistir.  Arastirma sonucunda J48  decision tree

algoritmasinin, diger algoritma tahminlerine gore daha iyi
performans sagladigi goriilmiistiir (Selvanayaki vd., 2010).

Ozbek ve Akalin (2011) calismalarinda, Ocak 1995 - Aralik
2008 arasindaki 168 veri ile Tiirkiye’nin Almanya’ya olan denim
pantolon ihracatinin tahminlemesini yapmislardir. Tahminleme
icin YSA modellerinden Cok Katmanli Algilayici (MLP) ve
Elman Tekrarlayan Sinir Aglar1 (ERNN) modelleri kullanilmigtir.
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Modelde girdi olarak; pamuk fiyati, su fiyati, elektrik fiyati, hazir
giyim sektoriindeki kredi kullanimi, denim pantolon ithalati, reel
efektif doviz kuru, Almanya’nin denim pantolon ithalati ve
Tiirkiye’ye kota uygulamasi, Almanya’da kisi basina diisen gelir
ve niifusu, Almanya’daki issizlik ve enflasyon verileri, TI’nin
ABD Dolar karsisindaki degeri, ihracat kredileri, asgari {icret ve
denim pantolon markalari, verileri kullanilmistir. Kullanilan her
iki modelin de tahmin ac¢isindan basarili sonuglar verdigi ve kot
pantolon ihracatinin tahmininde kullanilabilece§i sonucuna
varilmistir. Elman Network'iin MLP Network'ten daha iyi tahmin
performansina sahip oldugu belirlenmistir. Caligmada kurulan
model ile ithalatin 6ngoriilmesi ve gelecekteki ihracatlar igin
onemli ¢iktilar elde edilebilecegi sonucuna varilmigstir
(Ozbek&Akalin, 2011).

Mozafary ve Payvandy (2014) tarafindan yapilan ¢aligmada,
tekstil endiistrisinde veri madenciligi teknikleri kullanilmistir.
Caligmada kullanilan veriler kamgarn iplik fabrikasmin kalite
kontrol laboratuvarinda bir y1l boyunca yapilan 70 degisken dahil
olmak iizere 2241 deney calismasindan olusmaktadir. incelenen
degiskenler arasinda; lif 6zellikleri, liretim siireci parametreleri ve
iplik kalitesi parametreleri bulunmaktadir. K-means ile
olusturulan her kiime i¢in ANN algoritmasi ile iplik kalitesi
tahmin etmistir. Arastirma sonucunda K-means ve ANN
tekniklerine iliskin model dogruluk oranlarinin, yapay sinir
agindan daha dogru oldugu tespit edilmistir (Mozafary &
Payvandy, 2014).

Guler ve arkadaglari tarafindan (2017) yapilan ¢aligmada,
tekstil sektoriinde yer alan bir firmada birden fazla veri
madenciligi teknigi kullanilarak pantolon iiretim miktarlarinin,
hangi faktorler tarafindan etkilendigini bulmay1 amaglamislardir.
Caligmada kullanilan veri setinin degiskenleri; calisan sayisi,
calisma saati, fazla mesai, toplam c¢alisma saati, giinliikk partide
tiretilen Uirlin sayisi ve kisi basina {iretim olarak alinmigtir. Analiz
tekniklerinden ise C&RT, ¢oklu dogrusal regresyon analizi, yapay
sinir aglar1 ve Chaid teknikleri kullanilmigtir. Siniflayici model
performanslari1 karsilagtirildiginda; ortalama mutlak hatanin en
diisiik oldugu ve dogrusal korelasyon dikkate alindiginda en iyi
tahmin sonucunu veren C&RT algoritmasi oldugu goriilmistiir.
C&RT algoritmasinin sonuglarina gére pantolon iiretim miktarini
etkileyen en oOnemli degiskenin kisi basma fiiretim oldugu
goriilmiis ve bunu sirasiyla iiretim tarihi ve toplam calisma saati
izlemistir (Guler vd., 2017).

Lin ve arkadaglar1 (2018) tarafindan yapilmis olan ¢alismada,
tekstil endiistrisinde makine Ogrenimi i¢in anahtar operasyon
parametresi ile kusur arasindaki iligkiye odaklanip, bir tavsiye
sistemi (OPRS) tasarlamaktir. Veriler, Li Peng tekstil fabrikasinin
ERP sisteminden alinmigtir. Caligilan veri seti 240963 satir
uzunluguna sahiptir ve degiskenler; 6zgii siireci, boyutlandirma
siireci, 1sinlanma siireci, dokuma isleminden olugsmaktadir.
Caligma, iplik 6zelliklerine gore islem parametre tahmini igin
regresyon modeli ve iiretim kalitesi iglem parametre tahmini i¢in
siiflandirma modeli olmak iizere iki farkli model kullanilarak
birlestirilmistir. Regresyon modelleri olarak; Linear regression,
Lasso regression, Ridge regression ve Elasticnet regression
kullanilmistir. Smiflandirma teknikleri olarak; Decision Tree,
Random Forest, Adaboost, Gradient Boosting, XGBoost
kullanilmigtir. Arastirma sonucunda; iplik 6zelliklerine gore islem
parametresi tahmini i¢in Lasso regression ve iiretim kalitesi i¢in
XGBoost algoritmalari kullanilmis olup, on kat ¢apraz dogrulama
testine dayanan sonugclar ile modelin kalite seviyesi tahmininde %
90,8 dogruluk elde etmislerdir. En iyi regresyon modelinin
ortalama kare hatasin1 (MSE) %0.01” e disiirebilecegini
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gostermislerdir (Lin vd., 2018).

Taur ve arkadaslart (2019) tarafindan tekstil sektdriinde
kurutma igleminin tahmin ve analiz edilmesi iizerine yapilan
¢aligsmanin amaci, kumasglarin nem igerigi oranini tahmin etmek
icin birka¢ makine 6grenimi modeli olusturmaktir. Kumaglarin
kurutma prosesi senaryosu, kumasi sekiz kurutma kutusundan
geciren bir band1 igerir ve kurutma sonrast kumasin hedeflenen
Olciisti nem igerigi oranidir. Kolaylik olmast icin sekiz kurutma
kutusunun tiimii, her ¢aligma i¢in ayni1 sicaklik derecesine sahiptir.
Veri kiimesi 117 adet veriden olusmakta ve tiir, genislik, agirlik,
yogunluk sicakligi, hiz 6zelliklerine sahiptir. Calisma iki agamada
gerceklestirilmistir; birinci agsama, veri 6zelliklerini incelemek ve
uygun algoritma se¢imini kolaylagtirmak adina temel modeller
iizerinde bir parametre incelemesidir. Se¢ilen modeller Decision
Forest Regression, Neural Networks ve K Nearest Neighbor
regression modelleridir. Tkinci asamada, daha karmasik complex
ensemble O6grenme algoritmlarindan olan Adaboost, Stacking
Regressor, Voting Regressor metotlarinin kargilagtirma sonuglari
inclenmistir. Modellerin ortak bir temelde nasil performans
gosterdigi RMSE ile belirlenmis olup, Stacking Regressor’in en
iyi model oldugu sonucuna ulasmislardir. (Taur vd., 2019).

Seckin ve arkadaglar1 (2019) tarafindan yapilan bu ¢aligmada,
bir liretim siirecinin nasil simiile edilecegine ve makine 6grenimi
ile zaman serisi verilerinden regresyonun nasil yapilacagina dair
bir yontem sunulmustur. Calismanin olusturulmasinda K-Nearest
Neighbors, Adaboost, Decision Tree, Random Forest ve Support
Vector Regression algoritmalari  kullanilmisti.  Modelin
performansinin 6l¢iilmesinde k- ¢apraz dogrulama ve performans
metrikleri (MAE, MSE, R?) kullanilmistir. Calisma sonucunda,
Support Vector Regression algoritmasi her parametre i¢in en iyi
tahmin sonucunu vermistir (Segkin vd., 2019).

Odabas (2019) tarafindan yapilan ¢alismanin amaci, gémlek
iiretimi yapan bir tekstil firmasinda iiretim adetlerini etkileyen
kumas maliyeti, pamuk fiyati, doviz kuru ve operasyonel maliyeti
degiskenlerinin arasindaki iliskileri ¢oklu dogrusal regresyon ile
belirlemektir. Calismada kullanilan veriler bir tekstil firmasinin
2011 Ocak — 2018 Aralik aylarinda toplanan verilerden
olugsmaktadir. Toplanan veriler Eviews ve Weka programlarinda,
talep tahmini analizi yontemlerinden ¢oklu regresyon analizi ve
zaman serileri analizi yontemlerinden agirlikli hareketli ortalama
yontemi kullanilarak uygulanmistir. Yapilan ¢aligma sonucunda
Eviews programinda ¢oklu dogrusal regresyon modeline gore en
onemli degiskenin doviz kuru oldugu tespit edilmistir (Odabas,
2019).

Demir ve Dincer (2020) tarafindan yapilan ¢aligmada, veri
madenciligi ve makine Ogrenmesi teknikleriyle bir tekstil
firmasimin trettigi tekstil {rlinlerinin kusurlu olup olmadigini
incelemislerdir. Calismada iiretim hattinda 250 farkli degisken ve
72959 satir veri bulunmaktadir. Calisma Python programi
kullanilarak yapilmis olup, lojistik regresyon ve KNN
algoritmalar1 uygulanarak, modelin uygulanabilirligi ve basari
oranlart degerlendirilmistir. Modelin sonuglarina gore, lojistik
regresyon ve K-en yakin komsu algoritmalarinin %90°1n iizerinde
basar1 oran1 verdigi goriilmistiir (Dincer & Demir, 2020).

Tozak (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, tekstil sektdriinde
yer alan bir isletmenin satig verilerinin analizi yapilmasi ve
tahmin edilmesi amaglanmistir. Calismada kullanilan veriler 2016
Ocak- 2019 Temmuz aylar1 arasinda elde edilen 7281 adet gomlek
satig verileridir. Veri setinin degiskenleri; siparisin ait oldugu
miisteri, iiretimin yapildig: fabrika, siparis grubunun departmanti,
model numarasi, iiretimin yapildig1 {ilke, sezonu ve siparigin
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iiretim termini, siparigin yil1 ve ay1 ve siparisin birim fiyat1 ile
aylik sevk adetidir. Uygulamada karar agaglar1 algoritmalari
kullanilmis olup, IBM SPSS modeler, Weka, RStudio ve Knime
makine Ogrenimi araglar1 kullanilarak programlarin model
performanslar1  Ol¢lilmiigti. =~ Model  performanslarinda;
korelasyon katsayisi, MAE, RMSE, bagil mutlak hata sonuglari
karsilagtirmis ve ¢ikan sonucu gdre modeli en iyi analiz eden
programin Knime oldugu goriilmiistiir (Tozak, 2021).

6. Tekstil Sektoriinde Bir Uygulama

Bir yapinin temel siiregleri etrafinda karar vermeyi olugturan
tekstil irilinlerine yonelik gelecekte olusabilecek olan talebi
tahmin etmek i¢in dogru bir tahmin modeli olusturulmasi ¢ok
onemlidir (Lorente-Leyva vd., 2021). Karmasik verilerin
analizinde ise veri madencili§inin uygulama giicii bircok
caligmada kanitlanmigtir (Taranto, 2021). Tekstil iiretiminde veri
madenciligi, makine 6grenimi ve yapay zeka kavramlar1 yeni
degildir. Endiistriyel ve ticari alanlarda yaygin olarak kullanilan
veri madenciligi ve makine 6grenimi araglari, iretim sorunlarinin
¢ozlilmesi ve endiistriyel verilerden kurallart ve kaliplarin
¢ikarilmasina kadar birgok uygulamada yararlanilmistir.

Tekstil imalatinda basit bir islem veya standart bir {iriin
tiretilmesinde bile biiylik bir veri iretilir ve depolanir. Tekstil
islem parametreleri, lif ve iplik 6zellikleri, mukavemeti, kumas
performansi, hata tespiti vb. gibi bircok uygulama veri
madenciligi ve makine Ogrenimi teknikleri ile ortaya
konabilmektedir. Ayrica bu araglarla birlikte yapay zekénin
kullannmi ile kamera tabanli bir denetim sistemi kurarak,
iiriinlerin goriintiilerini ger¢ek zamanli olarak yakalayabilir ve
mevcut kumas desen verileriyle karsilastirilabilir.

Bu g¢alismada, tekstil sektoriinde faaliyet gosteren bir
isletmenin aylik iretim verileri kullanilarak makine &grenim
teknikleri uygulanmistir. Elde edilen veriler {izerinden analiz
yapilirken tiretimi etkileyen faktdrlerde incelenmistir. Caligmada
kullanilan veri setine hitap eden birden fazla teknik ve yazilim
programt oldugu igin, iiretim verileri lizerinde ayni amag
iizerinden farkli makine dgrenimi algoritmalari ve programlari
kullanilmis olup, en iyi performansi saglayan en iyi model ve
yazilim programi bulunmaya calistlmistir.

Calismada kullanilan veriler, tekstil sektoriinde faaliyet
gosteren ve denim iiretimi yapan bir firmanm iretim verilerini
kapsamaktadir. 2017 yilinin ilk ti¢ aymi (Ocak, Subat, Mart)
kapsayan veri seti; giin, ¢alisan sayisi, caligma saati, fazla mesai
saati, toplam calisma saati, glinlilk iretim, kisi bagina {iretim
olmak iizere 75 adet veriden olusmaktadir. Verinin yiiksek
miktarda olmasi, model tahmin giiclini ve gilivenirliligini
etkilemesine ragmen, bu caligmada az sayida veri ile model
kurulmaya calisilmig ve kurulan her modelde yiiksek model
giivenirligi elde edilmistir.

Veri setindeki degiskenlere iligkin bilgileri asagida
aciklanmugtir.
v' Giin: 2017 yilinin ilk ii¢ ay1; Ocak, Subat ve Mart
kapsamaktadir.

v Calisan sayisi: Normal ¢aligma saatlerinde ¢alisan
kisi say1isin1 gosterir.

v' Calisma saati: Normal is giiniindeki adam saat
miktaridir.

v Fazla mesai saati: Is yerinde calisan personelin
giinliik olagan ¢alisma saatlerinin {izerinde ¢aligtigt
saatleri ifade etmektedir.

v' Toplam g¢alisma saati: Toplam c¢alisma siiresi
normal c¢aligma saatleri ve fazla mesai olarak
belirtilir.

v' Ginlik tretim: Bir gin iginde {riin bandinda
tiretilen iiriin sayisini gosterir.

v' Kisi bagma iiretim: Giin iginde galisan bir kisinin
iiretime katki sagladigi ortalama tiriinii gosterir.

Calismada kullanilan degiskenlerin 6nemliligi dogrusal
regresyon modeli altyapisina gore islenmistir. Coklu dogrusal
regresyon modelinin veri lizerindeki gegerliligi ve ayrica verilerin
daha dogru regresyon sonuglart vermesi adina degiskenler
arasinda c¢oklu baginti olup olmadigi kontrol edilmelidir. Bu
dogrultuda modelin anlamliligi Anova tablosuyla, ¢oklu bagmnti
problemi ise varyans enflasyon faktorii (VIF) sonucuna ve
tolerans degerlerine bakilarak karar verilmistir. Sekil 6.1°de IBM
SPSS Statistics programi ile elde edilen Anova tablosu ve
regresyon katsayi degerlerine yer verilmistir.

ANOVA®
Surm of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 25971617 3 B657, 206 23B86,761 ,IIZIIIZIDtl
Residual 257,530 7 3,627
Total 26220,147 74

a. DependentVariable: Production_per_emplooyer

b. Predictors: (Constant), Daily_production, Over_time, Working_time

Coefficients™
Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients Collinearity Statistics
Maodel B Std. Error Beta 1 Sig Tolerance VIF
1 (Constant) 215,657 3,601 59,884 ,000
Working_time -,001 ,000 -,631 -37,459 ,000 488 2,050
Qver_time -,001 000 -,533 -43,348 000 L9186 1,092
Daily_production 038 ,001 1,087 66,651 ,000 520 1,924

a. DependentVariable: Production_per_emplooyer

Sekil 6.1 Anova ve katsayilar tablosu

Sekil 6.1°de yer verilen ilk kisimda yer alan Anova tablosu
sonuglar1 incelendiginde, ¢oklu dogrusal regresyon modelinin
anlamli ve Onemli oldugu sonucuna varilir (p=0,00<0,05).
Katsayilar tablosuna gore ise VIF degerleri besten biiyiik ve
tolerans degerleri 0,2 nin iistiinde yer aldig1 igin ¢oklu bagintinin
olmadig1 sonucuna varilir (Ersoz, 2019). Regresyon modelinin
anlamli olmasi, bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek derecede
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iligki olmamasina baglidir. Giin, ¢aligsan sayisi ve toplam ¢aligma
saati degiskenleri ¢coklu baginti olusturdugu ve model hatasini
arttirdid1 icin veri setinden ¢ikarilmigtir.

Regresyon analizi bir tahmin (Ongbriisel) analizi olup, bagimli
degiskenin bagimsiz degiskenler yardimiyla tahmin edilmesini
saglar (Ers6z &Ersoz, 2019). Regresyon analizi ile degiskenler
arasinda olusan iligkiden bilgi elde edilebilir ve eger iligki var ise
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regresyon bu iliskinin giicii hakkinda bilgi verebilir (Lukman &
Natalina, 2019).

Sekil 6.2°de RStudio programinda ¢oklu dogrusal regresyon
modeli ekran ¢iktis1 yer almaktadir.

Call:

Im(formula = .outcome ~ ., data = dat)

Residuals:
1in 1Q Median 3qQ Max
-0.074337 -0.010619 -0.000583 0.010486 0.073887

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(=|t|)
0.454168 0.002537 179.05 <2e-16 =**
-0.125578 0.003720 -33.75 <2Ze-16

{Intercept)
working_time

over_time -0.096007 0.002637 -36.40 <2e-16
daily_production 0.211381 0.003642 58.03 <2e-16 ==*
Signif. codes: 0 f===' 0.001 ‘==’ 0.01 ‘=’ 0.05 .7 0.1 ° 7 1

Residual standard error: 0.01997 on 58 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9891, Adjusted R-squared: 0.9886
F-statistic: 1760 on 3 and 58 DF, p-value: < 2.2e-16

Sekil 6.2 RStudio ¢oklu dogrusal regresyon modeli sonucu

Sekil 6.2°de yer verilen RStudio regresyon modeli sonucuna
gore; tahmini regresyon katsayilari ve 6nem diizeyleri verilmistir.
Elde edilen ¢oklu dogrusal regresyon modelinin sabit katsayisi
0.454168 “dir. Calisma zamani ve fazla mesai saati degiskenleri
kisi basina tiretimde negatif bir etki yaratmaktadir. Coklu dogrusal
regresyon modeli sonucunda en 6nemli degigkeninin “gilinliik
iiretim” oldugu sonucuna varilmigtir.

Sekil 6.3°de Python programindan ¢oklu dogrusal regresyon
modeli ekran ¢iktis1 yer almaktadir.

model.intercept_ #sabit deder
array([2.13£412689])

model .coef_ #hagimsiz degisken kRaotsayi

array([[-2.00@79899, -0.822293322, @.28233114]11)

Sekil 6.3 Python ¢oklu regresyon modeli sonucu

Sekil 6.3’de yer alan coklu dogrusal regresyon modeli
incelediginde, en onemli degiskenin “giinliik tretim” oldugu

sonucuna varilmisti. Denklemi negatif ydnde etkileyen
degiskenler ise ¢alisma zamani ve fazla mesai
degiskenleridir.

Sekil 6.4’de Knime programindan ¢oklu dogrusal regresyon

modeli ekran ¢iktis1 yer almaktadir

Linear Regression Numeric Scor
Learner o1
> ke o>
-
Lalir.
> R ;
'egression
ning Predictor MNode 11
> MNode 9
- = -
;s Linear Regression Result Vi... — [ > Eosumn FEter
File R
Statistics on Linear Regression Mode 28
o gression
Variable Coeff. Sud. Err. tvalue P>t gjctor
working_time -0,7809 0,0224 -34.7886 0.0 '
over_time _0,4407 0.0123 -35.841 0.0 [ .
- - ‘Column Filte)
daily production 13498 0.,0221 60 985 0.0 k16
T
Intercept 0.3539 0.0136 26,1152 oo
Multiple R-Squared: 09804 Node 23
Adjusted R-Squared: 0.98890 Numeric Scoil

Sekil 6.4 Knime ¢oklu regresyon modeli sonucu

Coklu dogrusal regresyon modelleri Python, R ve Knime
programlarinda incelediginde beklendigi gibi en Onemli
degiskenin “giinliik liretim” oldugu gorilmiistiir.

Yapay sinir ag yapist geregi insan beyninin bilgi isleme
sistemine benzemektedir. Insan yapisinda bulunan néron
hiicrelerinin arasindaki sinaptik bagin dijital olarak modellenmesi
yapay sinir aglaridir (Wang, 2003). Sekil 6.5’de RStudio YSA
modeli sonucu yer almaktadir.

working_time -

over_time

daily_production,

Error: 0.002296 Steps: 443

Production

Sekil 6.5 RStudio YSA modeli sonucu

RStudio programi yapay sinir a1 modeli sonucu
incelendiginde modelin 443 adimda Sekil 6.5’de ekran resmi
verilen sekle geldigi ve bu sinir agini olustururken 0.002296 hata
yaptig1 goriilmektedir. Yapay sinir aginda bulunan hesaplamalar
sonucunda kisi basina tiretime (hedef degisken) gelen toplam
mesaj toplulugunun sigmoid fonksiyonunun hesaplanmasi sonucu
elde edilen degerin -0.25651 oldugu sonucuna varilmistir.

Kurulan yapay sinir ag modelinin elde edilen performans
degerleri sonuglar;; RMSE degeri 0.0085, R? degeri ise 0.997 ‘dir.
Model hatasinin oldukga diisiik olmasi ve acgiklama oraninin
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yiiksek olmasindan dolayr modelin dogru ve giivenilir oldugu
sOylenebilir.

Sekil 6.6’da Python YSA modeli sonucu yer almaktadir.

409



Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

mlp_model = MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(4,2),activation="relu” ,random_s

mlp_model

MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(4, 2), max_iter=208@, random_state=99,
solver="1lbfgs")

y_pred = mlp_model.predict(X_test_scaled)
np.sgrt(mean_squared_error(y_test, y_pred))

8.88378773007212008

mlp_model.score(X_test_scaled, y_test)

8.7871912832599912

Sekil 6.6 Python YSA modeli sonucu

Sekil 6.6’da yer alan Python kodlar1 incelendiginde,
olusturulan modelin dort katmanli ve iki gizli katmana sahip bir
yapay sinir ag1 tasarlandig1 goriilmektedir. Yapay sinir aginin hata
oranini diisiirmek ve daha dogru bir sonu¢ vermesini saglamak
icin ¢Oziicii olarak “Ibfgs” secilmistir. Bunun sebebi “lbfgs”
¢Oziiciisiinlin kiigiik veri setlerinde daha hizli ve daha giiglii
performans gostermesidir (Kuhlman, 2009). Modelin verdigi
sonuglar %70’lik bir dogruluk oranina sahipken, modelin hatasi
0.08378"dir.

Knime programinda olusturulan yapay sinir agi model
sonuclarina gore %97 model giivenirliligi ile 0.034 RMSE hata
degerine sahiptir. Modelin hata degerinin oldukea diisiik oldugu
tespit edilmistir.

Karar agaci modeli basitlik, anlasilabilirlik, parametresiz ve
karma tip verileri igleyebilen ozellikleri nedeniyle en basarili
ogrenme algoritmalarindan biridir (Su & Zhang, 2006). Sekil
6.7’de RStudio programi kullanilarak elde edilen karar agaci
modelinin ekran gériintiisii yer almaktadir.

0.45
100%,

daily_production < 0.65

033 0.54
42% 58%.

over_time >=0.39 over_time >= 0.6

0.58
44%

6over_timo >=0.28

daily_production < 0.79

0.27 051 0.43 0.49 0.59
31% 1% 15% 15% 18%

Sekil 6.7 RStudio karar agact modeli sonucu

Sekil 6.7°de yer verilen karar agaglari modelinin goriintiisii
incelendiginde giinliik iiretim 0,65’ten kiigiik oldugunda tahmini
kisi bagina iiretim %42 oranla 0,3, biiyiik oldugunda ise tahmini
kisi basina iiretim %58 oranla 0,5 olarak ger¢eklesmektedir.

Fazla mesai 0,6 ‘ya esit ve biiylikse %15 oranla tahmini kisi
basina iiretim 0,4, fazla mesai 0.6’ya esit ve biiyiik degilse %44
oranla tahmini kisi basina iiretim 0,6 olarak elde edilir. Fazla
mesai 0,28’e esit ve biiyiikse %32 oranla tahmini kisi basina
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iretim 0.5, fazla mesai 0,28°e esit ve biiylik degilse %11 oranla
tahmini kisi basina tiretim 0,7 olarak elde edilir. Giinliik {iretim
0,79 ‘dan kii¢iikse %15 oranla tahmini kisi basina iiretim 0,5,
giinliik Gretim 0,79’dan biiyiikse %18 oranla tahmini kisi basina
iretim 0,6 olarak elde edilir.

Kurulan karar agaci modelinin elde edilen performans
degerleri sonuglar;; RMSE degeri 0,11835, R? degeri ise 0,59205
‘tir. Bu sonu¢ coklu dogrusal regresyon ve yapay sinir agi
modellerine gore karar agaci modeli model performans
sonuglarina gore oldukga diisiik tespit edilmistir.

Sekil 6.8’de Python programi kullanilarak elde edilmis karar
agac1 modeli sonucu yer almaktadir.

from sklearn.metrics import mean_sguared_error
np.sgrt{mean_squared_error(y_test, yv_pred))

@.85452828A12447613
dr_model.score(X_test, y_test)

@.8759878982893283

Sekil 6.8 Python karar agaci modeli sonucu

Sekil 6.8’de Python programi kullanilarak olusturulan karar
agac1 modeli incelediginde, kurulan modelin %87 oraninda
giivenilir oldugu ve model hatasinin 0,0545 oranina sahip oldugu
sonucuna varilmistir. Modelin agiklama orani kabul edilebilir bir
diizeye sahiptir. Model 0,0545 hataya sahip oldugu goriilmektedir
ve hata oram1 ¢ok yiiksek olmadigindan modelin verdigi
sonuglarin dogruluk orani yiiksek oldugu sonucuna varilmistir.
Sekil 6.9’da Knime programi ile olusturulan karar agaci
modelinin goriintiisii yer almaktadir.

0,45 (66/66)
W Table:
Category % n
0,45 100,0 66
Total 100,0 66
daily_production
]
<= 05166 or{daily_producti...
0,0653 (5/5) 0,4813 (61/61)
~ Table: ~ Table:
Category % n Category % n
0,0653 100,0 5 0,4813 100,0 61
Total 7.6 5 Total 92,4 61
<= 04706 orfover_time > 0... <= 02565 orfover._time > O...
0,1337 (2/2) 0,0264 (3/3) 0,764 (6/5) 0,4504 (55/55)
~ Table: ~ Table: ~ Table: ~ Table:
Category % n Category % n Category % n Category % n
0,1337 100,0 2 0,0254 100,0 3 0,764 100,0 6 0,4504 100,0 55
Total 30 2 Total 45 3 Total 3,1 6 Total 83,3 55

Sekil 6.9 Knime karar agact modeli sonucu
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Knime karar agaci modeli goriintiisii incelendiginde; giinlik
iretim 0,51°den kiigiik ve esit olursa tahmini kisi bagina iiretim
0,07, kiigiik ve esit olmazsa tahmini kisi basina iiretim 0,5 olarak
elde edilir. Fazla mesai 0,47 den kiigiik ve esit olursa tahmini kisi
basina tiretim 0,1, kiigiik ve esit olmazsa tahmini kisi bagina

iiretim 0,03 olarak elde edilir. Fazla mesai 0,25’ten kii¢iik ve esit
olursa tahmini kisi bagma iretim 0,8, kiiciik ve esit olmazsa
tahmini kigi basina {iretim 0,5 olarak elde edilir. Sekil 6.3.4’te
Knime programinda olusturulan modellerin goriintiisii yer
almaktadir.

Partitioning
Normalizer p—
€SV Reader Column Filter Table View o

> o

»>
_?_ » [ E1EN 3 ru -

Mode 4

Node 8

Node 1 Node 2 Node 3

Learner o
= [
> |ut =
Regression
Predictor Node 11
Node 3 ™
> »
» Line Plot {local)
Simple Regression Column Filter
Tree Learner Node 10
[ SE1EN 3
B R
Node 27
RPfop MLP Learner Node 23 Numeric Seorer
Node 15
> 3w Simple Regression >
3 Tree Predictor &
b
Node 1 » Node 17

Linear Regression Numeric Scorer

Column Filter  Line Plot {local)

Node 24

Node 16
>z

MultiLayerPerceptron

Predictor Nede 22

L = Numeric Scorer
le o1
[ = 2
Node 20 Column Filter
Node 22

[N =
l‘ Line Plot (ioeal)

Mode 26

Node 25

Sekil 6.10 Knime modellerin ekran goriintiisii

6.1. Siniflayici Tekniklerin Performans Karsilastirmasi

Bu ¢alismada tekstil denim {iretimi verileri tizerinden makine
Ogrenimi algoritmalar ile RStudio, Python ve Knime programlari
kullanilarak dogrusal regresyon, yapay sinir ag1 ve karar agaci

teknikleri  uygulanmistir.  Tahmini model  sonuglarinin
karsilastirilmasinda R? ve RMSE degerlerinden yararlanilmistir.
Tablo 6.1.1°de modellerin performans degerlerinin sonuglarinin
kargilagtirilmasi yer almaktadir.

Tablo 6.1.1 Modellerin performans degerlerinin karsilastiriimasi

Tahmini Model Performanslar:
Regresyon Yapay Sinir Ag1 Karar Agaci
Programlar RMSE R? RMSE R? RMSE R?
R 0.0193 0.9891 0.0085 0.9978 0.1210 0.5734
Python 0.0135 0.9923 0.0837 0.7072 0.0545 0.8760
Knime 0.0160 | 0.9940 0.0340 | 0.9740 0.0740 0.8720
Tekstil tiretim verisine; RStudio, Python ve Knime farkli RStudio, Python ve Knime farkli makine ©6grenimi

makine 6grenimi programlar1 ve farkli teknikler uygulanmistir.
Coklu dogrusal regresyon modeli sonuglart her ii¢ makine
O0grenimi program ile karsilastirildiginda; Knime programinda
model belirtme katsayisinin diger programlara gore yiiksek
oldugu ve hata oranlari incelendiginde ise her ii¢ program
sonuglarinin yakin oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglara gére ¢oklu
dogrusal regresyon modeli uygulamasinda, Python ve Knime
programlarinin kullanimi tercih edilebilir.

Yapay sinir ag1 modeli makine 6grenimi program sonuglari
karsilastirildiginda; R programi hata oranimin, diger programlara
gore oldukca diisiik oldugu goriilmektedir. Ayrica R programi
belirtme katsayisinin 0,99 ile oldukg¢a yiiksek oldugu tespit
edilmistir. Bu sonuglara gore yapay sinir ag1 modeli
uygulamasinda R programi tercih edilebilir.
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programlarinda Karar agaci modeli tahmini sonuglari
incelendiginde; Python ve Knime programlarinin tahmini model
hatalarinin diisiik ve model belirtme katsayilarinin yiikksek oldugu
goriilmiistiir. Karar agaci uygulamasinda Python ve Knime
makine 6grenimi programlarinin kullanim tercih edilebilir.

7. Sonu¢ veTartisma

Gilintimiizde firmalar i¢in hizla artan rekabet ile pazarda giiglii
kalarak ve stirekliligi saglamak olduk¢a zor olmaya baslamistir.
Tekstil isletmeleri farkli yontemler ile rakiplerine {stiinlik
saglayilp, yeni miisteriler kazanarak siirekli gelisim ilkesini
benimsemeleri gerekmektedir. Tekstil sektorii, Tiirkiye nin 6nde
gelen istihdam ve ihracat alaninda rekabet orani yiliksek olan
sektorlerden biridir. Yeni teknolojiler firmalarin rekabet
istlinliiglinii saglamasinda énemli roller iistlenmektedir. Makine
Ogrenimi ve veri madenciligi yaklasimlar1 yeni teknolojiler
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arasinda yer almaktadir. Bu sektorde basariy1 yakalayabilmek igin
onemli noktalardan biri de gelecek ile ilgili ©Ongoriilerde
bulunabilmektir. Firmalarin gelecek ile ilgili dogru ve giivenilir
bilgiler elde edebilmesi, bulunduklar1 pazarda biiyiikk avantaj
saglayacaktir. Tekstil firmalarinda s6z konusu teknolojileri
kullanarak; verilerin dogru sekilde analiz edilmesi, verilerden
anlamli yapilarin ortaya konmasi ve gelecege yonelik planlamalar
ve stratejik kararlar alinabilir.

Bu calismada veri madenciligi ve makine &grenmesi
kavramlart ve diger disiplinler ile iliskisi agiklanmig ve makine
ogrenmesi ve diger ilgili disiplinlerin gelisimi verilmistir. Ayrica
genellikle kavram karmasasina neden olan veri madenciligi ve
makine Ogrenmesi disiplinleri karsilastirllmistir.  Uygulama
boliimiinde tekstil sektdriiniin denim iiretiminde faaliyet gosteren
bir igletmenin aylik iiretim verileri kullanilarak makine 6grenimi
ve veri madenciligi teknikleri uygulanmistir. Elde edilen veriler
iizerinden analiz yapilirken {iretimi etkileyen faktorlerde
incelenmistir. Caligmada kullanilan veri setine uygun birden fazla
teknik ve program oldugu i¢in tiretim verileri {izerinde ayn1 amag
iizerinden farkli makine 6grenimi algoritmalari ve programlari
kullanilmis olup, en iyi performansi saglayan en iyi model ve en
iyi program bulunmaya c¢alisilmistir. Calisma sonucunda
giivenilir ve daha dogru bir sonug elde edebilmek adina RStudio,
Python, Knime olmak iizere ii¢ farkli program yardimi ile
smiflayict tekniklerden; ¢oklu dogrusal regresyon, yapay sinir
aglart ve karar agaglari algoritmalari kullanilarak makine
6grenimi yapilmistir.

Aragtirma sonucuna gore siniflayici tekniklerin kullaniminda,
tahmini model performanslari her programda farkli tespit
edilmistir. Coklu dogrusal regresyon modeli sonuglar1 her ii¢
program ile kargilagtirildiginda; model belirtme katsayisi yiiksek
ve hata orani diisiik oldugunin Python ve Knime programlarinin
tercih edilmesi Onerilmektedir. Yapay sinir ag1 modeli program
sonuglar1 karsilastirildiginda, model hata oranmn diisiik ve
belirtme katsayismnin yiliksek oldugu R programinin tercih
edilmesi Onerilmektedir. Karar agact modeli uygulamasinda ise
yine model hatasi diisiik ve belirtme katsayis1 yiiksek olan Python
ve Knime programlarinin tercih edilmesi 6nerilmektedir. Ayrica
tiim makine dgrenimi programlar1 ve veri madenciligi teknikleri
birlikte degerlendirildiginde en iyi tahmini model sonuglarini
veren programin Python programi oldugu tespit edilmistir. Bunu
sirastyla Knime ve R program izlemistir.

Literatiirde veri madenciligi ve makine 6grenimi teknikleri
hemen hemen tiim sektorlerde uygulanmistir. Tekstil sektoriinde
ise farkli yontemler ve farkli makine &grenimi programi
¢aligmalart mevcuttur. Ancak bu ¢alismanin; tekstil sektoriinde
RStudio, Python ve Knime gibi farkli makine 6grenimi
programlarinda; ¢oklu dogrusal regresyon, yapay sinir agi ve
karar agaci olmak lizere makine 6grenimi tekniklerinin kullanilip,
tahmini model performanslarinin kargilagtiritlmasi agisindan
literatiire  katki  saglayacagi degerlendirilmektedir. Ayrica
calismanin giliniimiiz isletme problemlerinin ¢dziimiinde, is
gelistirmede ve miisterilerin ve olast sonuglart hakkinda daha
fazla bilgi edinmesine yardimci olan; veri madenciligi, makine
Ogrenimi, veri bilimi ve yapay zeka gibi disiplinlerin daha agik
olarak tanimlanmasina yardime1 olacag: degerlendirilmektedir.

Glinlimiiz isletmelerinin ¢ogu yazilimlar1 sadece verileri
toplamak ve bulgular ve raporlar saglamak icin kullanmaktadir.
Ancak 21. ylizyilin yeni teknolojilerin ve daha akilli iiriinlerin
ortaya ¢ikmasiyla olusan biiyilk bir verilerin okunmasi ve
anlamlandirilmasina yonelik; veri madenciligi, makine 6grenimi
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ve yapay zeka uygulamalarinin kullanilmas: igletmelere yiiksek
fayda saglayacaktir. Gelecekte bu disiplinleri isletmenin temel
yetenekleri haline getirmek, personelini egitimlerle desteklemek,
is akislarini buna gore entegre etmek ve en sonunda tiiketicilere
kisisellestirilmis hizmet saglamak, igletmenin karini artirmanin ve
deger yaratmanin anahtar1 olacaktir.
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