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ABSTRACT
The ultimate goal of Industry 4.0 is to deliver real-time data to network-based information technology

systems, which are always connected to machines, components and ongoing work. They use machine
learning and artificial intelligence algorithms to analyze and obtain information from these big data and
adjust processes automatically as needed. Statistical machine learning techniques are designed to extract
information from existing data. Statistical machine learning is largely based on statistical optimization
and forecasting techniques. As a result of the analysis of big data gathered by statistical techniques with
statistical machine learning methods, both manufacturers and service sector companies using these new
techniques and methods have higher competitive power compared to companies that cannot adapt to
these new techniques. In this study, statistical machine learning in terms of Industry 4.0 and the effect
of big data on the competitiveness of firms have been investigated.

Keywords: Industry 4.0, statistical machine learning, Big Data, Competition, innovation, innovative
solutions

ENDUSTRI 4.0 ACISINDAN ISTATISTIiKI MAKINE OGRENMESI VE
BUYUK VERININ FIRMALARIN REKABET GUCUNE ETKISININ
INCELENMESI

OZET

Endiistri 4.0'in nihai amaci, makinelere, bilesenlere ve devam eden ¢aligmalara yerlestirilmis her zaman
bagli sensorlerin ag tabanli bilgi teknolojisi sistemlerine gercek zamanli veri iletmesidir. Bunlar da, bu
biiyiik verilerden analiz etmek ve bilgi edinmek ve siiregleri gerektigi gibi otomatik olarak ayarlamak
icin makine dgrenimi ve yapay zeka algoritmalarmi kullanilir. Istatistiki makine 6grenmesi teknikleri,
mevcut verilerden bilgi elde etmek i¢in tasarlanmustir. Istatistiki makine dgrenmesi énemli bir dl¢iide
istatistiki optimizasyon ve tahmin tekniklerinden temel ala gelmektedir. Cagimizda 6zellikle istatistiki
tekniklerle toplanan biiyiik verinin istatistiki makine 6grenme yontemleriyle analizi sonucunda bu yeni
teknik ve yontemleri kullanan gerek imalat¢1 gerekse hizmet sektoriindeki firmalar bu yeni tekniklere
adapte olamayan firmalara gore yiiksek rekabet giicii elde etmektedir. Bu ¢alismada Endustri 4.0
acisindan istatistiki makine Ogrenmesi ve Bilylilk Verinin Firmalarin Rekabet Glcune Etkisi
incelenilmeye ¢aligilmustir.

Anahtar Kelimeler: Endustri 4.0, istatistiki makine 6grenmesi, Blyuk Veri, Rekabet, inovasyon,
innovatif ¢ozimler
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1.GIRIS

18. ylizyilin ikinci yarisim1 ve 19. yiizyilin ilk yarisim1 barindiran orijinal Endiistri Devrimi,
diinyayr mekanik, motorlu firetim siiregleri ve araglarin manuel yontemlerin yerine
doniistiirdiigii bir yapiya doniistiirdii. Daha iyisi ya da kotiisii i¢in, ilk Sanayi Devrimi fabrika
sistemine ve seri liretime yol acti.

Iki yiiz y1l kadar hizli ileri ve 21. yiizyil imalatgilar1 simdi sanayi dérdiincii sanayi
devrimi tarafindan ele gegirildi - Endiistri 4.0. Ust diizey tedarik zinciri stirecleri de dahil olmak
lizere tretimi optimize etmek ve otomatiklestirmek icin en yeni dijital teknolojiler
kullanilmaktadir. Endiistri 4.0'n nihai amaci, makinelere, bilesenlere ve devam eden
caligmalara yerlestirilmis her zaman bagli sensorlerin ag tabanli BT sistemlerine gercek zamanl
veri iletmesidir. Bunlar da, bu biyuk verilerden analiz etmek ve bilgi edinmek ve surecleri
gerektigi gibi otomatik olarak ayarlamak i¢in makine 6grenimi ve yapay zeka algoritmalarini
kullanir.

Gunumuzde modern iiretim sistemlerinin zorluklar; artan karmasiklik, dinamik, yiiksek
boyutluluk ve kaotik yapilar haline gelmis durumdadir. Algoritmalar alanindaki hizli tempolu
gelismeler ve verilerin kullanilabilirliginin arttirilmasi (6rnegin diisiik maliyetli sensorler ve
akilli liretime ge¢is nedeniyle) ve hesaplama giiciiniin artmasiyla, 6zellikle imalatta makine
ogrenmesi i¢in yapilan uygulamalar hizli bir sekilde artmaktadir. Gunimiizde denetlenen
algoritmalar tiretim alanindaki ¢ogu uygulamada istlinlilk saglamaktadir. Bununla birlikte,
mevcut verilerdeki hizli artis, daha fazla ve daha iyi sensor teknolojileri ve artan farkindalik
sayesinde, denetlenene ve Ogrenen yoOntemler 6nemini hizla arttirmaktadir. Giiniimiiziin
teknolojisinde dahi hibrid yaklasimlar aktif olarak kullanilmaya baslanmistir. Bu, son yillarda
Biiyiik Veri gelismelerinin dikkate alinmasini ve her alanda yaygin olarak kullanilmasini da bir
zorunluluk haline getirmis durumdadir. Akilli liretim sistemleri ve akilli iiretim alanindaki
bircok uygulama icin makine 6grenmesi ve biiylik veri teknikleri giiglii bir aragtir ve bunun
gelecekteki 6nemi de daha da artacaktir. Makine 6grenmesi ve biiyiik veri teknikleri disiplinler
aras1 dogasi ile de rekabet giiclindeki yeni gelismelere biiyiik bir firsatlar sunmaktadir. Fakat
bu disiplinler aras1 karakter ayni zamanda giiniimiiz firmalarinin karsisinda es zamanl olarak
Bilgisayar Bilimleri, Endistri Miihendisligi, Matematik, istatistik ve Elektrik Miihendisligi gibi
farkli disiplinler arasindaki isbirliginin gelistirilmesinin 6n sart oldugu énemli bir risk faktor
halinde 6nemini korumaktadir.

Gunumuzde imalat sanayii, mevcut verilerde daha once hi¢ gorilmemis bir artig
yasamaktadir. Bu veriler anlam bilimden, kaliteden, 6rnegin; tiretim hattindan sensor verileri,
cevresel veriler, takim tezgahi parametreleri gibi ¢esitli bigimlerden ham olarak toplanmaktadir.
Bu gorungu icin farkli isimler kullanilabilmektedir, 6rnegin Industrie 4.0 (Almanya), Akilli
Uretim (ABD) ve Akilli Fabrika (Giiney Kore). Bu biiyiikk miktarlarda veri artis1 ve
bulunabilirligi genellikle Biiyiikk Veri olarak adlandirilmaktadir. Genel olarak, givenli bir
sekilde sonuglandirilabilir, imalat sanayii, artan veri kullanilabilirliginden yararlanmak icin,
ornegin; kalite iyilestirme girisimleri, liretim maliyeti tahmini ve / veya slire¢ optimizasyonu,
miisterinin gereksinimlerinin daha iyi anlagilmasi vb. i¢in ilgili yiiksek boyutluluk, karmasiklik
ve dinamikleri ele almak i¢in destegi de gerekli hale getirmektedir.

Matematik ve bilgisayar bilimi (6rnegin istatistiksel 6grenme) ve kullanimi kolay,
genellikle serbestce kullanilabilen (yazilim) araglarin bulunmasi gibi bazi alanlarda yeni
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gelismeler, liretim alanini ve bunlarin artan {iretim veri depolarini siirdiiriilebilir bir sekilde
kavramasini saglama konusunda biiyiikk bir potansiyel sunmaktadir. En heyecan verici
gelismelerden biri, makine 6grenmesi (veri madenciligi (Data Mining), yapay zeka (Artifical
Intelligent), veri tabanlarindan bilgi kesfi vb.) Alanindadir. Bununla birlikte, makine 6grenmesi
alan1 cok ¢esitlidir ve bircok farkli algoritma, teori ve yontem mevcuttur. Birgok imalat
uygulayicisi igin bu, bu giiglii araglarin benimsenmesine yonelik bir engel teskil etmekte ve bu
sebeple de giderek artan miktarda mevcut olan verilerin kullanilmasin1 engelleyebilmektedir.

Bir¢ok olgun ekonomide son on yilda iiretimin GSYH'ye katkisinin diismesi 6nemli bir
sorun haline gelmis durumdadir Ozellikle son yillarda imalat sektoriini yenilemek igin birkag
onemli girisimin baslatildigs da bilinmektedir. ABD’de “Amerika’da ileri Imalati
Giiglendirmek I¢in Yiiriitme Eylemleri” bashg: altinda Baskan Obama 2014 yilinda ABD
imalatin1 daha da giiclendirmek i¢in yeni eylem planlar1 ilan etmesi bu girisimlerin bir
ornegidir. Yine Avrupa Birligi 2016 da “Gelecegin Fabrikalar1 girisimi” baglig1 altinda bu
girisimlere bir baska Ornektir. Giiniimiizde iiretimin karsilastig1 zorluklar ge¢miste yasanan
zorluklardan ¢ok farklidir. Kiresel diizeyde iiretimin kilit zorluklarini 6neren ¢ok sayida
caligma vardir. Arastirmacilarin ¢ogunun {izerinde durdugu kilit zorluklar1 asagidaki basliklar
altinda toplamak miimkiindiir:

e[leri iiretim teknolojilerinin benimsenmesi.

*Katma degeri yiiksek iirlinlerin imalatinin artan 6nemi.

* Gelismis bilgi, bilgi yonetimi ve Yapay Zeka sistemlerini kullanmak.
*Siirdiiriilebilir tiretim (siiregler) ve tirtinler.

*Cevik ve esnek kurumsal yetenekler ve tedarik zincirleri.

« Uriinlerde, hizmetlerde ve siireglerde yenilik.

*Yeni teknolojilerin benimsenmesi i¢in endiistri ile aragtirma arasinda yakin igbirligi.
*Yeni iiretim yonetimi paradigmalari.

Bu kilit zorluklar, tiretim alaninin daha karmasik ve dinamik olma egilimini
vurgulamaktadir. Gorlinen karmasiklik yalnizca tiretim programlariin kendisinde degil, ayni
zamanda tretilecek iirlinde oldugu gibi sirketlerin ve igbirlik¢i aglarin (is) siireclerinde de
artmaktadir. Imalatta karmasikligin ydnetimi ve kontrolii zorlugun da eklenmesi, giinimuziin
imalatg¢1 firmalarinin dinamik is ortaminin belirsizligini daha da arttirmaktadir.

Yapay Zeka ve makine 6grenim teknikleri, karmagikligi, tiretim degisikliklerini ve
belirsizlikleri ydnetme tekniklerinin kullanilmasmi zorunlu hale getirmektedir. Ozellikle,
optimize edilme olasilig1 en yiiksek alanlara, 6rnegin; Izleme ve kontrol, programlama ve
teshis, verilerin kullanilabilirliginin artmasinin baska bir zorluk ekledigi acikca ortaya
cikmaktadir. Bluyuk miktarda mevcut verinin yani sira (6rnegin sensor verileri), yiiksek
boyutsallik ve ¢esitlilik (6rnegin farkli sensorler veya bagh islemler nedeniyle) Verilerin yani
sira Uretim optimizasyon problemlerinin tamamlayicist niteligi denetimli makine 6grenmesi
kullanilarak iiretim sistemlerinde {irtin ve islem durumu siiriiciilerinin belirlenmesi ise bu
konudaki yeni gelismeler olagelmektedir. Giliniimiiziin karmagik tiretim sistemlerinin bazi
zorluklarinin iistesinden gelmek icin gecerli aday yontemler makine 6grenme teknikleridir. Bu
veri odakli yaklasimlar, farkli tip ve kaynaklardaki verilerde olduk¢a karmasik ve dogrusal
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olmayan modeller bulabilir ve ham verileri daha sonra tahmin, tespit, siniflandirma, regresyon
veya tahmin yontemiyle ¢alismaktadir.

2. BUYUK VERI

Cogu sirket biiylik miktarda bilgi depolamakta ve kullanmaktadir. Giiniimiizde 6zellikle
bilgi teknolojisi alaninda goriilebilen teknik ilerleme ile birlikte, bilgilerin depolanmasi, analiz
edilmesi ve islenmesi konusundaki gereksinimler ve vurgu 6nemli dl¢lide artmistir. IBM’e
gore, her gin 2,5 milyon dolar (2,5 x 1018) bayt veri Uretiyoruz ve bu nedenle diinyadaki
verilerin% 90’1 son iki yilda olusturulmustur. Mesajlardan, sosyal medya yayinlarindan,
faturalardan, sensorlerden, dijital resimlerden, videolardan ve digerlerinden kaynaklanir. Hepsi
Biiytik Veri kavramini temsil eder (IBM, 2013).

Biiyiik Veri terimini tanimlamadan 6nce, bu konuyla yakindan Biiyiik Veri terimlerini

tanimlamak ve agiklamak istiyoruz. Biiylik Veri teriminin tam ve homojen tanimini bulmak
neredeyse imkansizdir. Bu kavram resmilestirilmemistir veya birlestirilmemistir. Daha iyi
anlagilmasi i¢in, Biiyiik Veri'nin birka¢ taninmig tanimini sunmaya ¢alisacagiz.
Geleneksel ve oldukca popiiler olanlardan biri, McKinsey Global Institute tarafindan
olusturulan tanimdir (McKinsey Global Institute, 2011): “Biiylik Veri, boyutu tipik veritabani
yazilimi araclarinin yakalama, saklama, yonetme ve analiz etme yeteneginin tesinde veri
kiimelerini ifade eder.” tanimidir. Bu tanim, sirketler icin Biiyiik Veriye neden olan soruna
isaret etmektedir. Bu verilerin miktar1 ve tiirii o kadar biiyiikk ve cesitlidir ki, geleneksel
yontemlerle ve sirketlerin aliskin oldugu geleneksel araglarla ¢alismak miimkiin degildir.

John Gantz, “Biiyiik Veri” baglikli makalesinde soyle agiklamistir (Reinsel - Gantz,
2011): “Biiyiik Veri teknolojileri, ¢ok gesitli verilerden elde edilen verileri ekonomik olarak
elde etmek i¢in tasarlanan yeni nesil teknolojiler ve mimarileri anlatiyor. yiiksek hizli yakalama,
kesif ve / veya analizi. ““ Bu tanim daha ¢ok Biiyiik Verileri, bir sirketin isleyisi ve gelisimi i¢in
onemli olan yapilandirilmamis verileri yonetmeyi ve analiz etmeyi amaclayan devasa ve
karmasgik teknoloji kiimeleri i¢in kiiresel bir terim olarak tanimlanmaktadir. Douglas Beyer'in
tanimladigi biitiin kavramin bir yonii (Laney - Beyer, 2012): “Biiytik veri, gelismis karar alma,
icgorii kesfi ve siire¢ optimizasyonu icin yeni islem big¢imlerini gerektiren yliksek hacimli,
yiiksek hiz ve / veya yiiksek ¢esitlilikteki bilgi varliklaridir. ““ Bu dikkate alindiginda, Biiyiik
Veri, diizenli teknolojiler ve araglarla depolanamayan veya islenemeyen veri kiimelerini temsil
eder; bu, bir yerde saklanmalart miimkiin olmadigindan, islenmeleri zor oldugu anlamina gelir,
ancak bunlarin dagitilmasi gerekir.
2.1.Buyuk verinin temel 6zellikleri

Biiyiik Veri tanimlariin tutarli olmadigi gergegine ragmen, hepsi, onlart normal
verilerden ayiran ii¢ ana unsur (3'lii Biiyiik Veri) noktasina deginmektedir. Birincisi, verinin
hacmidir, daha sonra yeni veri iiretme siklig1 ve son olarak verinin bi¢imi olarak cesitlilik olan
hizdir. Biiyiik Verileri tanima siireci daha baslangi¢ta oldugundan daha fazla 6zellik eklenebilir.
Hacim veya baska bir deyisle veri miktari, Biiyilkk Veri'nin birincil niteligidir. Kendisinin
kullanildig1 fiziksel kapasite olarak tanimlanabilir (Temel tanimlarda, bu kapasite terabayt ile
petabayt arasinda 6l¢iiliir) veya kayit sayisi, islem, tablo veya dosya sayis1 ile 6l¢iilebilir.

Sirketler verileri bir varlik olarak goérmeye odaklandik¢a, verilerden kurtulma ve
boyutlarini kiigiiltme isteksizligi artar. Bu konu ayn1 zamanda, her bir ek baytin nispi degerinin
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kayb1 ile de ilgilidir; bunun tersi, verilerin korunmasi i¢in gereken her ek veri depolama
biriminin nispi degerinin biiylimesi ile baglantilidir.

Velosity, Big Data'nin liretilme hizi olarak tanimlanabilir. Bununla birlikte, verilerin
alindig1 andan analiz edilen ana kadar verinin aktarilmasi ve kararin kendi bagina verilmesine
kadar gecen bir zaman olarak anlasilabilir.

Hiz hala 6nemini artiran bir 6zellik olarak distliniilebilir, ancak digerlerinden en
onemlisi olacag1 varsayilabilir. Bu, verileri ger¢ek zamanli olarak islemesi ve bu verilere
dayanarak Kkararlar1 neredeyse almasi gereken bazi alanlarin olmasi gergegiyle desteklenebilir.

Biiylik Veri'nin kilit faktorii bilgi cesitliligidir. Yap1 vermis olan geleneksel veriler -
genellikle yapilandirilmis veri olarak adlandirilir. Bu verinin tipik bir 6rnegi, veritabanlarindaki
depolama yapilarina kaydedilen verilerdir. Ancak son yillarda, daha fazla yapilandirilmamis
icerik ve yar1 yapilandirilmis icerik olarak siniflandirilmaktadir.

Yapilandirilmamis igerik bircok forma sahip olabilir ve bunlar1 ayrintili sekilde
tanimlamak zordur. Bu kategori, goriintii ve ses verilerini, sosyal aglardan raporlari, bloglar1 ve
cografi konumla ilgili bilgileri, web tiklamalarinin kayitlarini, internette mevcut olan verileri
ve digerlerini igeren modern formatlarin ¢ogunu igerir. Biiyiikk Veri'nin amaci, tiim bu verileri
benimsemek ve bunlar1 daha fazla is isleme i¢in uygun forma entegre etmek, birlestirmek,
entegre etmektir.
2.2.Sirketin rekabet avantaji icin biiyiik verilerin kullanilmasi

Peki, Biiyiik Veri veya Biiyiik Veri teknolojisi sirketler icin neden bu kadar dnemli?
Oncelikle, anlamay1 anlamak ve diinyadaki tiim bilgi alanindan anlam ¢ikarmaya yardimci
olurlar. Sirketler ve kuruluslar, her islemin pargast olan verileri topladi ve sakladi. Bu bilgi
oncelikle gelecegi izlemek veya tahmin etmek i¢in kullanildi. Bugiin bu veriler patliyor. Her
konuda bilgi toplamak mumkunddir.

Web sitenizi ziyaret eden miisteri. Boylece pazarlamacilar onlarin {iriinii veya markasi

ile ilgilenen her miisterinin hakkinda konusmas1 hakkinda bilgi toplayabilir.
Bu kaynaklar sirketler i¢in hazinedir, ¢linkii miisterinin kafasina bir bakis saglayabilir. Ancak
bu, Biiyiikk Veri adi verilen yeni siiregler, teknolojiler ve mekanizmalarin uygulanmasini
gerektirir. Veriler burada ve degerli bilgileri gizliyor, sadece nasil yapilacagini arastirmak igin
bir yol bulmas1 gerekmektedir.

Son yillarda ¢ok gergek olan karsilastirmanin kullanilmasi uygundur. Ve bu, Diinya'nin
kirlenmesindeki sikintilar1 g6z Oniine alirsak, verilerin oldugu kadar ¢oplerin de toplandig:
yerdir. Copleri yere birakip toplayarak birakirsak ve gezegeni daha sonra kirletmelerine izin
verirsek, ya da onlar1 alip geri donistiiriirsek, bize kalmig. Ayni sorun Biiyiik Veri ile ilgili,
sirketlerdeki bilgiler ¢oplerle ayni ve biriken yalanlarla ayni, hi¢ kimse onlar1 kullanmiyor ve
sadece bilgisayar1 “kirletiyor”. Bu verileri kendi yararimiz i¢in kullanmaliyiz. Etrafimiza
baktigimiz her yerde etrafimiz sariliyor. Eger bu “¢op” biz gerekli forma alir ve siralarsak, onu
kullanabilecek ve gelecekte degerini artirabiliriz.

Buylk Veri ¢oziimleri ham yapilandirilmig verileri analiz etmek igin degil, ayni
zamanda Onceki bolimde acgiklanan tiim kaynaklardan yar1 yapilandirilmis ve
yapilandirilmamis verileri analiz etmek i¢in idealdir. Biiylik Veri ¢ozlimleri ayn1 zamanda
verilerin tamaminin veya cogunlugunun analiz edilmesi gerektiginde veya verilerin
orneklemesinin daha biiyiik bir veri kiimesi kadar etkili olmadigi durumlarda da idealdir.
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Mckinsey Global Institute'a gore, Big Data'nin deger yaratmasinin 5 yolu var (McKinsey Global
Institute, 2011):

¢ Yeni potansiyele daha yaygin olarak ulasilabilir olmasiyla seffaflik yaratabilir.

e Sirketlerin deney yapmalarin1 saglar. Ornegin siire¢ degisiklikleriyle ilgili deneyler
yapabilir ve olasi performans iyilestirmelerini belirlemek i¢in bu deneylerden elde
edilen buyuk miktardaki verileri analiz edebilirler.

e Veri Islemleri dzellestirmek ve belirli hizmetleri hazirlamak icin miisterilerin daha
ayrintili bir béliimlendirmesini olusturmak i¢in Biiyiik Veri kullanilabilir.

e Biyuk Verilerin Analizi, gizli korelasyonlar: veya baz1 gizli riskleri isaret ederek insan
karar vermesini destekleyebilir. Ornek olarak, sigorta sirketleri igin risk veya
sahtekarlik analiz motorlar1 olabilir. Diisiik karar verme, bazi durumlarda bu motorlara
otomatiklestirilebilir.

e Veriler ayrica yeni is modellerini, iiriinleri ve hizmetleri saglayabilir veya mevcutlari
iyilestirebilir. Uriinlerin ve hizmetlerin nasil kullanildig:1 hakkindaki veriler, iriiniin
yeni siiriimlerini gelistirmek ve iyilestirmek i¢in kullanilabilir.

Buytk Veri kullanarak ve faydalarini kullanarak sirketler biiyiikk rekabet avantaji elde
edebilir ve rakiplerinin Oniine gegebilirler. Biiylik Veri, daha az anlasilmis olmasina ragmen
isletmelere geleneksel teknolojilerden ¢ok daha biiyiik bir biliylime potansiyeli sunuyor. Bu
konseptten daha ileri diizeyde olan sirketler, Biiylik Verinin daha hizli 6nemini anlayan
rekabetlerinin pazarda ncii bir konum kazanmasini saglayabilir. Orgiitler bu kavramin énemini
kiicumsememelidir.
2.3.Endustri 4.0 ve Buyuk Veri

Daha once de sdyledigimiz gibi iireticiler, bir siiredir birgok gergek zamanli iiretim ve
kalite verisi {iiretmektedirler. Bununla birlikte, bu cesitli veri kaynaklarmin gergekten
tiikenmesine neden olan ve kaliteyi, iiretkenligi ve benzeri seyleri gelistirmek igin genis
kapsamli i¢ goriiler ortaya koyan platformlarin eksikliginden dolayi bu atik veri gollerinin “israf
edilmesine” alisilmas1 normal degildir. Baska bir deyisle, ac1 noktasi veri iiretme ve toplama
degil, ondan etkin bir sekilde deger elde edebilmedir.
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Source: The Industrial Internet of Things Volume G1: Reference Architecture, Industrial
Internet Consortium

Endiistri 4.0 biiyiik verileri bir¢cok ve ¢esitli kaynaklardan gelmektedir:
e Esik ozellikleri gibi iiriin ve / veya makine tasarim verileri
e Kontrol sistemlerinden makina islem verileri
e Uriin ve siireg kalitesi verileri
e Personel tarafindan gerceklestirilen manuel islem kayitlar
e Imalat yiiriitme sistemleri
e Uretim ve isletme maliyetleri hakkinda bilgi
e Ariza tespiti ve diger sistem izleme kurulumlari
e Uciincii taraf lojistigi de dahil olmak iizere lojistik bilgileri
e  Uriin kullanimu, geri bildirim ve daha fazlas1 hakkinda miisteri bilgileri

Bu veri kaynaklarindan bazilar1 daha 6nce de arz ettigimiz iizere yapilandirilmistir (sensor
sinyalleri gibi), bazilar1 yar1 yapilandirilmistir (manuel islem kayitlar1 gibi) ve bazilari tamamen
yapilandirilmamistir (goriintii dosyalar1 gibi). Bununla birlikte, her durumda verinin ¢ogu
kullanilmaz veya yalmizca c¢ok Ozel, taktiksel amaglar i¢in kullanilir. Endiistri 4.0 biiyiik
verilerinin neden genellikle stratejik olarak yararlanilmadiginin bir anahtar faktorii, uyumsuz
teknolojiler, sistemler ve veri tiirleri arasinda zayif birlikte ¢calisabilirliktir; ikinci bir kilit faktor,
geleneksel BT sistemlerinin bu kadar biiylik hacimli verilerin yiiksek hizlarda depolanmamasi,
manipule edilmemesi ve yonetilmemesidir.

Bu nedenle, sirketlerin ihtiya¢ duydugu sey, makine dgrenmesi, yapay zeka ve tahmine
dayali analitik kullanarak biiyiik verilerin iiretiminin degerini tam olarak kaldirabilen son
teknoloji platformlardir.

Gunumuzde ureticiler, tim temel fonksiyonel alanlarda veri toplayarak, analiz ederek ve
paylasarak gergek is zekasini elde etmeye calismaktadir. Bu mimaride, iiretim sistemleri sadece
daha verimli olmakla kalmaz, ayn1 zamanda ortaklardan ve miisterilerden gelen sinyaller de
dahil olmak Gizere degisen is ihtiyaclarina zamaninda yanit verebilir.

Asagidaki sekildeki model, daha ¢ok tesis ve fabrika seviyelerindeki biiyiik veri ve analitik
akisina odaklanmaktadir.Diisiik (turuncu) yiginlar hizli ve o6lceklenebilir bir sekilde tiretim
alanindan akis verilerini toplar, isler ve analiz eder. Ust (mavi) yigmlar, biiyiik olasilikla bulut
tabanli Biiylik Veri cergevelerinde uygulanan biiylik 6l¢ekli ve yogun parti analitigi icindir.
Toplu analitik yigminin ayrica depolanmis tesis / fabrika biiyiik verilerini bir girdi olarak
aldigin1 unutmayin. Hem akis hem de toplu analiz ¢iktilari, iiretim islemlerini ve uygulamalarini
optimize etmek i¢in bilgi olarak dagitilir.
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Source:Shi-Wah Lin, 1loT for Smart Manufacturing part 3 — A New Digitalization
Architecture, October 16, 2017

2.4.Endiistri 4.0 Biiyiik Veri Kullanim Ornekleri

2016 yilinda PwC, Havacilik, savunma ve giivenlik, otomotiv, elektronik ve endiistriyel
imalat da dahil olmak iizere ¢ok cesitli endiistri sektorlerinde Endiistri 4.0'in kabul edilme
durumuna iliskin kiiresel bir anket yiiriittii. Ankete katilanlar, biiylik veri analitigi de dahil
olmak tizere 2020 Endistri 4.0 uygulamalarinin iretim ve isletme maliyetlerini% 3,6
azaltacagini ve bunun da 421 milyar dolar kiimiilatif tasarruf saglayacagini beklemekteydi.
Asagidakiler, Endiistri 4.0 biiylik veri vizyonunun ireticilere nasil Olgiilebilir bir deger
katabilecegine dair bazi se¢ilmis gercek yasam Ornekleridir:

Uretim kalitesini artirmak igin kalite ve iiretim verilerini birlestirme: Bir yar1 iletken
ureticisi, Uretim surecinin sonunda test asamasinda yakalanan tek yonga verilerini islemin daha
once toplanan islem verileriyle iliskilendirmeye baslad1. Uretici daha sonra hatali talaslar erken
teshis edebilir ve iiretim siirecinin kalitesini biiyiik 6l¢iide iyilestirebilir.

Guglendirilmis misteriler: Otomotiv endiistrisi, daha ekonomik ve dijital baglantiya sahip
otomobiller i¢in tiiketici beklentilerini maliyet etkin bir sekilde karsilamak amaciyla Endiistri
4.0'1 heyecanla kucakliyor. Baglantili araclarin tretecegi biiyiik verilerin ¢ogu kullanim
durumlan arasinda, iireticiyle kesintisiz veri aligverisi bulunmaktadir. Bireysel ara¢ sahibine
satis sonras1 hizmetin iyilestirilmesine ek olarak, ara¢ performansiyla ilgili toplu bilgiler kalite
siireglerini ve gelecekteki tasarimlari iyilestirmek i¢in kullanilabilir.

Azaltilmis durus siiresi: Bir¢ok endiistriyel sektor i¢in gecerli olan Endiistri 4.0 biiyiik veri
analitidi, makine veya proses arizalarini olugmadan Once tahmin eden kaliplar1 ortaya
cikarabilir. Makine denetcileri, proses veya makine performansini ger¢ek zamanli olarak
degerlendirebilir ve ¢cogu durumda planlanmamis aksama siirelerini dnleyebilir.
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Endustri 4.0, gelecekteki sektérde 6ngorulli Gretimi énerir. Makineler ortak bir topluluk olarak
baglandi. Bu evrim, Onceden tahmin araclarmin kullanilmasin1 gerektirir, boylece veriler
sistematik olarak belirsizlikleri agiklayabilecek ve bdylece daha “bilingli” kararlar alabilecek
bilgilere doniistiiriilebilir.

Bu, iireticilerin deger teklifini degistiren imalat hizmetlerini ve iiretim analitiklerini
gecmis yillarda oldugundan daha 6nemli kilan endiistriyel biiylik verileri igerir. Bu egilimler
altinda devam edebilmek i¢in, kendini taniyan ve kendi kendine bakim yapan makineler icin
sistematik bir cerceve dnerilmektedir. Cerceve siber-fiziksel sistem ve karar destek sistemi
kavramlarini igerir.

Ozetlemek gerekirse, prognostik izleme sistemi akilli {iretim ve endiistriyel biiyiik veri
ortamimnin bir egilimidir. Dordiincli sanayi devriminin ortaya cikmasinda etkili olacagi
ongoriilen ve dort kilit etki alaninin ortaya ¢iktigt birgok alan bulunmaktadir:

* Makine saglhigi tahmini, makine durus siiresini azaltir ve prognostik bilgileri, iiretim
yOnetimini, bakim zamanlamasini1 optimize etmek ve makine giivenligini garanti etmek i¢in
ERP sistemini destekleyecektir.

« Uretim hatti, isletme yonetimi seviyesi ve tedarik zinciri yonetimi arasindaki bilgi akis,
endiistri yonetimini daha seffaf ve diizenli hale getirir.

* Yeni sanayi egilimi isgiici maliyetlerini diislirecek ve daha iyi bir ¢aligma ortami
saglayacaktir.

» Sonunda, enerji tasarrufu, optimize edilmis bakim ¢izelgesi ve tedarik zinciri yonetimi ile
maliyeti digiiriir.

3. ISTATISTIKi MAKINE OGRENMESI

Caligmanin bu kisminda énce makine dgrenimi uygulamalarinin tiretime iligkin temel
avantajlari, zorluklar1 ve gereklilikleri gosterilmeye calisilacaktir. Daha sonra makine
ogrenmesi sanatinin bugiinkii durumu, yine imalat uygulamalarina odaklanarak sunulmaya
calisilmaktadir. Bu baglamda, farkli makine 6§renme teknikleri ve algoritmalar1 yapilandirmasi
gelistirilip sunulmaya caligilacaktir.

3.1.Makine oOgrenimi uygulamasimin giiniimiiziin iiretim zorluklar1 hususundaki
avantajlan
e Makine 6grenimi genellikle akilli {iretim alaninda ortaya ¢ikan doganin birgok
problemini ele alma kabiliyeti ile bilinir
e Akilli iiretime yumusak hesaplama ve hibrit yapay zeka yaklasimlari sunar
e Makine 6grenmesi tekniklerinin uygulanmasi, son 20 yilda, ¢esitli faktorlerden dolayz,
ornegin; Seffaflig1 ¢ok az olan biiyiik miktarda karmasik verinin varligi ve mevcut
Makine 6grenmesi araglariin artan kullanilabilirligi ve giicti sayesinde giderek
artmistir.
e Bununla birlikte, Makine 6grenmesinin ana tanimi, bilgisayarlarin problemleri 6zel
olarak programlanmadan ¢tzmelerine izin vermektedir.
e GuUnlmdlzde, makine 6grenmesi halihazirda farkli {iretim alanlarinda, drnegin;
optimizasyon, kontrol ve sorun giderme gibi farkli uygulama imkanlar1 sunmaktadir.
e Birgok makine 6grenmesi teknigi (6rn. Support Vector Machine [SVM]), biiyiik
miktarda veriyi analiz etmek ve yiiksek boyutsalligi (> 1000) ¢ok iyi idare edebilmek
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i¢in tasarlanmustir.
Bununla birlikte, olasi asir1 uydurma gibi eslik eden hususlar dikkate alinmalidir. Makine

durumunu izleme ve hata teshisinde vektdr makinesini desteklemektedir.Eger boyutluluk,
algoritmalarin giiciinden kaynaklanma ihtimaline ragmen, bir sorun olarak ortaya ¢ikiyorsa,
boyutlar1 azaltmak i¢in mevcut yontemler vardir. Bunlar, boyutlulugun azaltilmasinin beklenen
sonuclar tzerindeki etkisini azaltmaktadir.Makine 6grenmesi kullanmanin 6nemi, bu durumda
SVM, boyutlulugun pratik bir sorun olmadigi ve bu nedenle boyutsallig1 azaltma ihtiyacinin
azaldigidir. Bu, belirli durumlarda alakali olabilecegi ortaya ¢ikacak imalat verilerinde mevcut
goriiniiste alakasiz bilgileri icerme konusunda daha liberal olma olasiligini ifade eder. Bunun
daha dnce agiklanan mevcut bilgi boslugu tizerinde dogrudan bir etkisi olabilmektedir.
Uretimde makine Ogrenmesinin uygulanmasi, sistemin gelecekteki davramsi ile ilgili
yaklagimlarin gelistirilmesine temel teskil edebilecek mevcut veri setlerinden desen elde
edilmesine neden olabilmektedir.

Bu yeni bilgi (bilgi) siire¢ sahiplerini karar almalarinda destekleyebilir veya sistemi
dogrudan gelistirmek icin otomatik olarak kullanilabilir. Sonunda, bazi makine &grenmesi
tekniklerinin amaci, iliskileri tanimlayan belli kaliplar1 veya diizenleri saptamaktir. Hizli
degisen, dinamik bir liretim ortami olan makine 6grenmesinin yapay zekanin bir parcasi olmasi
ve degisikliklerin 6grenme ve adapte olma yetenegini devralma zorlugu g6z oniine alindiginda,
'sistem tasarimcisinin olasi tiim durumlar i¢in ¢6ziim saglamasi gerekmemektedir.Bu sebeple,
makine 6grenmesi iiretimdeki uygulamasinin, uyarlana bilirlikle basa ¢ikabilmek i¢in ¢cogu
birinci prensip modelinin micadelesi géz oniine alindiginda faydali olabilecegi konusunda
giiclii arglimanlar sunmaktadir. Degisen ortamlardan otomatik olarak 6grenmek ve bunlara
adapte olmak, makine 6grenmesinin biiylik bir giiciidiir. Makine 6grenmesi teknikleri, mevcut
verilerden bilgi elde etmek igin tasarlanmustir.

Saklanan verilerin yalnizca analiz edildiginde ve 6rnegin tahminlerde bulunmak i¢in
kullanabilecegimiz bilgilere doniistiiriildiigli zaman faydali olacagimi” vurgulamaktadir
(Alpaydin, 2010). Bu, teknik, finansal ve bilgi kisitlamalari ile yiritiilen canli bir iiretim
programi sirasinda gercek zamanli veri elde etme miicadelesi verildiginde, 6zellikle iiretim i¢in
gecerlidir. Bu ayrica siire¢ kontrol noktalarinin konumlandirilmasi konusunda da etkili olabilir
(Wuest, Liu, Lu ve Thoben, 2014).Hangi verilerin yararli olduguna bakilmaksizin kontrol
noktalarinin dikkatlice segilmesi mantikli olsa da, makine 6grenmesi tekniklerinin analitik guicu
g0z oniine alindiginda, eskiden ise yaramaz verilerden bilgi elde edilmesi kullanilmayabilir.
Bu, genel iiretim programi boyunca daha fazla durum belirleme, veri toplama yetenegine neden
olabilir. Bunun faydali olup olmadigi arastirlmasi gereken agik bir sorudur. Makine
ogrenmesinin yuksek boyutlu verileri ele alma kabiliyeti géz oniine alindiginda, ek verileri
analiz etmenin teknik tarafi sorun ¢ikarmaz. Bununla birlikte, veri yakalama agisindan, 6zellikle
veri toplama yetenegi hala bir problem olabilir. Veriler elde edildiginde, ¢cok yiiksek boyutluluk
durumlarinda durum siiriictilerinin belirlenmesi sorunlu kabul edilmez ve sik sik tekrarlanmaz.
Asagidaki tabloda, makine 6grenmesi tekniklerinin iiretim uygulamalarindaki (gereksinimler)
ana zorluklara cevap verme konusundaki teorik yeteneklerinin bir 6zeti bulunmaktadir. (Tablo
1).
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Table 1. Summary of suitability of ML techniques in manufacturing application.

Manufacturing requirement

Theoretical ability of ML to meet requirements

Ability to handle high-dimensional problems and data-sets
with reasonable effort

Ability to reduce possibly complex nature of results and
present transparent and concrete advice for practitioners
(e.g. monitor XX and parameter YY at checkpoint ZZ)

Ability to adapt to changing environment with reasonable
effort and cost. Ideally a degree auf ‘automated’ adapta-
tion to changing condition

Ability to further the existing knowledge by learning from
results

Ability to work with the available manufacturing data
without special requirements toward capturing of very
specific information at the start

Ability to identify relevant process intra- and inter-relations
& ideally correlation and/or causality

Certain ML techniques (e.g. SVM) are capable of handling
high dimensionality (>1000) very well. However,
accompanying issues like possible over-fitting has to be
considered (Widodo & Yang, 2007; Yang & Trewn, 2004)

ML may be able to derive pattern from existing data and
derive approximations about future behavior (Alpaydin,
2010). This new information (knowledge) may support
process owners in their decision-making or used to
automatically improve a system

As ML is part of Al, and thus be able to learn and adapt
to changes, 'the system designer need not foresee and
provide solutions for all possible situations’ (Alpaydin,
2010). Learning from and adapting to changing environ-
ments automatically is a major strength of ML (Lu, 1990;
Simon, 1983)

ML can contribute to create new information and possibly
knowledge by, e.g. identifying patters in existing data
{Alpaydin, 2010; Pham & Afify, 2005)

ML techniques are designed to derive knowledge out of
existing data (Alpaydin, 2010; Kwak & Kim, 2012). The
stored data becomes useful only when it is analyzed and
turned into information that we can make use of, for
example, to make predictions’ (Alpaydin, 2010)

The goal of certain ML techniques is to detect certain
patterns or regularities that describe relations (Alpaydin,
2010)

Kaynak: Thorsten Wuest, Daniel Weimer, Christopher Irgens & Klaus-Dieter Thoben Machine
learning in manufacturing: advantages, challenges, and applications, Journal Production &
Manufacturing Research ,VVolume 4, 2016 - Issue 1

3.2.Makine 6grenmesi tekniklerinin yapilandirilmasi ve algoritmalar
Makine Ogrenmesi son yillarda genis ve cesitli arastirma ve uygulamalarla kullanila
gelmektedir. Bu, ¢esitli farkl alt alanlara, algoritmalara, teorilere ve uygulama alanlarina, vb.

yol agmustir. Farkli aragtirmacilar alan1 yapilandirmak igin farkli yaklagimlar se¢mektedirler.
Asagidaki sekiller (Sekil 1,2,3 bu algoritmalar: ortaya koymaktadir.

Data Mining >

Trsks Classification Clustering Assoclation Featl{re
rules | selection
Algorithms -C4.5,C5.0,1D3 -Kmeans - Apriori - Wrapper
-CART -ISODATA - methods
-KNN - Hierarchical - Filter methods
-Neural methods
Networks -
-SVM

igure 1. An overview of tasks and main algorithms in DM (Corne et al., 2012).
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Figure 2. Classification of main ML techniques according to Pham and Afify (2005).
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Figure 3. Structuring of ML techniques and algorithms.

Sonu¢ olarak makine Ogrenmesi Onemli bir Olglide istatistiki optimizasyon ve tahmin
tekniklerinden temel ala gelmektedir.Temel olarak bu teknikleri {i¢ baslik altinda toplamak
mumkandur:

1. Denetimsiz makine 6grenmesi: Tanimlama 6zelligi, denetimsiz 6grenim i¢inde, harici bir
ogretmen / bilgili uzmandan geri bildirim olmamasidir. Algoritmanin kendisinin, Orn.
niteliklerin kavramsal biitlinliigli ornekleri etiketlenmemisse (bilinen etiketler ve bunlara
karsilik gelen dogru ciktilar yoksa) biiylik olasilikla denetimsiz 6grenme oldugu kuralim
getirmistir. Amag, kiimelenmeyle bilinmeyen nesne smiflarin1 kesfetmektir. Ozellikle Blyuk
Veri baglaminda, denetimsiz yontemler giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Bununla
birlikte, tiretim uygulamasinda oldugu gibi, temel varsayim, bilgili uzmanlarin algoritmay1
egitmek amaciyla 6grenme kiimesini tanimlamak i¢in devletlerin siniflandirilmasi konusunda
geri bildirim saglayabildikleridir.

2. Takviye 6grenme: Cevre tarafindan egitim bilgilerinin saglanmasiyla tanimlanir. Sistemin
ilgili sirada ne kadar 1yi performans gosterdigine dair bilgi, sayisal bir giiglendirme sinyali ile
saglanir. Diger bir tanimlayic1 karakteristik, 6grencinin, anlatilmak yerine deneyerek hangi
eylemlerin en iyi sonuglar1 verdigini (sayisal giiclendirme sinyali) ortaya ¢ikarmasi gerektigidir.



Euasian Econometrics, Statistics & Emprical Economice Youwrnal 2019, Volume: 14 - 11
9

Bu, takviye 6grenmeyi diger makine O0grenmesi yontemlerinin ¢ogundan ayirir. Bununla
birlikte, takviye 6grenme bazi arastirmacilar tarafindan “denetimli 6grenmenin 6zel bir sekli”
olarak gortlmektedir

3. Denetimli makine 6grenmesi: Imalat uygulamasinda, denetlenen makine Ogrenmesi
teknikleri cogunlukla problemlerin veri yoniinden zengin ancak bilgi acisindan az olmasi
nedeniyle uygulanir. Ek olarak, denectlenen makine Ogrenmesi, istatistiksel stire¢ kontrol
amaciyla imalatta yer alan veri toplamadan faydalanabilir ve bu verilerin ¢ogunlukla
ctiketlenmis olmasi temel olarak, denetlenen makine 6grenmesi bilgili bir dis denetgi tarafindan
saglanan orneklerden 6grenme seklindedir. Bir algoritma segildikten sonra, egitim veri seti
kullanilarak egitilir. Hedeflenen gorevi yerine getirme yetenegini degerlendirmek icin, egitilen
algoritma degerlendirme verileri seti kullanilarak degerlendirilir. Degerlendirme algoritmasi ile
egitilmis algoritmanin performansina bagli olarak, performansin zaten iyi olmasi durumunda
performanst optimize etmek igin parametreler ayarlanabilir. Performansin tatmin edici
olmamasit durumunda, fiili performansa bagli olarak, siirecin daha erken bir asamada
baslatilmasi gerekir.

Kural olarak, veri setinin% 70'inin bir egitim veri seti,% 20'sinin bir degerlendirme veri seti
olarak (parametreleri ayarlamak icgin - 6rnegin Onyargi) ve% 10'unun bir test verisi olarak
kullanilmasidir.

4. SONUC

Endiistri 4.0'm nihai amaci, makinelere, bilesenlere ve devam eden c¢aligmalara yerlestirilmis
her zaman bagli sensdrlerin ag tabanli bilgi teknolojisi sistemlerine gercek zamanli veri
iletmesidir. Bunlar da, bu biiyiik verilerden analiz etmek ve bilgi edinmek ve siiregleri gerektigi
gibi otomatik olarak ayarlamak i¢in makine 6grenimi ve yapay zeka algoritmalarini kullanilir.
Istatistiki makine dgrenmesi teknikleri, mevcut verilerden bilgi elde etmek icin tasarlanmistir.
[statistiki makine oOgrenmesi ©Onemli bir 6lgiide istatistiki optimizasyon ve tahmin
tekniklerinden temel ala gelmektedir. Cagimizda 6zellikle istatistiki tekniklerle toplanan buyiik
verinin istatistiki makine O6grenme yoOntemleriyle analizi sonucunda bu yeni teknik ve
yontemleri kullanan gerek imalatg1 gerekse hizmet sektoriindeki firmalar bu yeni tekniklere
adapte olamayan firmalara gore yiiksek rekabet glicti elde etmektedir. Biiyiik Veri sirketlere su
avantajlar1 getirmektedir. Icerideki bilgilerin daha fazla seffaf olmasim saglamaktadir. Daha
genis, daha derin ve daha dogru i¢ gorii saglamaktadir. Bu nedenle karar vermeyi de
gelistirmektedir. Sirketlere miisterileri hakkinda daha karmasik ve eksiksiz imaj yaratma
imkan1 vermektedir ve bu sebeple daha dogru tasarlanmis iirlinler ve hizmetler sunma imkéni
vermektedir.
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