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ONSOZ VE TESEKKUR

Veri toplama asamasi igletmeler i¢in en 6nemli ve en uzun siireclerden biridir. Tiim
analizler ve siire¢ iyilestirmeler toplanilan veriler tizerine kurulmustur. Bu ¢alismayla
yiikksek dogrulukta cevap veren yapay sinir ag1 yapist olusturularak veri toplama
siiresi kisaltilacak ve iiretilen yeni iiriinlerle ilgili verilere sahip olunacaktir.

Tez calismam sirasinda her konuda beni destekleyen ve yol gosteren danigmanim
Saym Yrd. Doc. Dr. Pmar KILICOGULLARI, calismamin her asamasinda bilgi ve
fikirleriyle beni aydinlatan Sayin Prof. Dr. Alparslan FIGLALI ve Prof. Dr. Nilgiin
FIGLALTI'ya, bilgi ve deneyimlerini benimle paylasan Dr. Mehlika SENGUL’e, bana
uygulama imkan1 veren I.C.M. Makine ve Miihendislik Ltd. Sirketi sahibi Sn. Cinar
ULUSOY ve uygulamamda isletme hakkinda beni aydinlatan I.C.M. Makine ve
Miihendislik Ltd. Sirketi Uretim Planlama Uzmani1 Sn. Vicdan UMUR’a, calisma
arkadasim ve hocam Ars. Gor. Umit TERZI’ye ve maddi, manevi desteklerini
benden esirgemeyen sevgili aileme sonsuz tesekkiir ederim.
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YAPAY SINIR AGI YAKLASIMIYLA, PECETE MAKINESI IMALATI
YAPAN iSLETMEDE MAKINE iSLEME SURESINiN TAHMIN EDiLMESIi

Burcu OZCAN

Anahtar Kelimeler: islem Siiresi Tahmini, Yapay Sinir Aglar1, Deney Tasarimu.

OZET: isletmeler arasindaki artan rekabet nedeniyle, miisterinin istedigi 6zelliklerde
iriin diretmek (miisteri memnuniyeti), tam zamaninda teslim ve maliyetlerin
diisiiriilmesi tiim isletmeler icin 6nem arz etmektedir. Isletmeler icin, miisterilerinin
istedikleri ozellikleri, spesifikasyonlar1 tasiyan iiriinleri, istedikleri zamanda ya da
isletmenin Ongordiigii zaman dilimi igerisinde teslim etmeleri ¢ok Onemlidir.
Zamaninda teslim edilemeyen geciken iiriinler isletmenin prestijini olumsuz yonde
etkilemektedir.

Bu calismada makine islem siirelerinin tahminine yonelik bir yapay sinir agi
gelistirilmis ve performansi belirlenmistir. Yapay sinir a8l topolojisinin
belirlenmesinde deney tasarimi yaklagimi kullanilmis, yapay sinir aginin iirettigi
sonuclarin gercegi ne kadar temsil ettigi istatistiksel olarak arastirilmistir.

Uygulama siparise gore pecete makinesi imalati yapan isletmede yapilmistir.
Isletmenin en ©nemli sorunu miisteriden gelen siparisleri yetistirememesi ve
dolayistyla zamaninda teslimin gerceklesememesidir. Bu isletme igin teslim
siiresindeki gecikme isletme kayitlarina gore 117 giinii bulmaktadir. Bunun en
onemli nedeni ise miisterinin istedigi spesifikasyondaki pecete makinesinin liretimi
icin gerekli olan parcalarin isletmedeki makinelerdeki islem siiresinin
bilinmemesinden kaynaklanmaktadir. Ozellikle diger pecete makinelerinden farklilik
gosteren makinelerin tamamlanma siiresini sezgisel olarak hesaplamak daha da
zordur.

Calismada makineler ve bu makinelerde calisan iscilerin yaptiklar1 faaliyetler
kameraya alinarak bu konuda uzman Kkisilerle birlikte beyin firtinasi yontemi
uygulanarak islem siiresine etki eden faktorler belirlenmistir. Isletmede bu faktorler
g6z Oniinde tutularak is etiidii calismasi yapilmistir. Her bir makine i¢in 100’den
fazla Ornek alinarak Yapay Sinir Agma Ornek verisi olarak girilmistir. Test
verileriyle denenerek sonuglarin giivenilirligi arastirilmis; elde edilen sonuglarin
istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmiistiir. Isletme yapay sinir agimin girdisi
olarak belirlenen faktorleri goz Oniine alarak tasarimi yapilmis olan yeni makinelerin
cizimlerinden hareketle islem siirelerini tahmin edebilecektir ve boylelikle isletmeler
icin en uzun asamalardan biri olan veri toplama asamasi tamamlanmis olacaktir.
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APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORK IN FORECASTING
MACHINE MANUFACTURING TIME OF A NAPKIN MACHINE
PRODUCER

Burcu OZCAN

Key Words: Forecasting, Artificial Neural Networks, Design of Experiment

ABSTRACT: High quality but low-cost products and processes are necessary to
compete in today’s global economy. Increasing competition is forcing businesses to
pay more attention to customer satisfaction, just in time delivery and cost reduction.
It is crucial for enterprises to deliver products with desired features punctually.
Products not delivered on time have a demoting effect on enterprise reputation.

This implementation is conducted in a napkin machine producer. The biggest
bottleneck in the managing of the enterprise is the inability to fulfill the requisitions
of the customers on time. The delay in delivery time is up to 117 days for the
enterprise (Company Records). The main reason for the delay is the lack of
manufacturing time information for the required parts of the napkin machine with a
different specification. Especially for the machines with different specifications, it is
harder to calculate the manufacturing time intuitively.

During execution machines and the processes done by the operators captured on film.
The factors affecting the manufacturing times are determined by subject matter
experts by using brain storming methodology. While bearing in mind the affecting
factors, a work study is conducted. For each machine a sample group with more than
100 instances entered into the Artificial Neural Network. The accuracy of the results
checked against the test data. The enterprise will be able to forecast the
manufacturing time for newly designed machines in the light of learned factors.
Therefore the data collection phase which is one of the time consuming events for an
enterprise is concluded.

X



BOLUM 1. GiRiS

Her endiistriyel kurulusun amaci; mal ve hizmet yapimi islevlerini yiiriitmek ve
bunlarin pazarlamasim1 yapmaktir. Bu amacin yerine getirilmesinde iiretim 6gelerinin
siirekli olarak kullanilmasi gerekir. Boylece drnek bir endiistri isletmesi i¢in binalar,
makineler, teknik tesisler, enerji, isgiicli, ¢esitli tiirden hizmet calismalar1 ve
hammaddeler gerekli olur. Bunlar iiretimin amaclarina gore isletmenin her boliimiine
yerlestirilir. Kuramsal olarak incelendiginde, liretim ¢aligmalar1 bir kombinasyon
islemidir. Bu kombinasyonda var olan tiim iretim 6geleri, maddeleri satisa hazir

duruma getirmek iizere en sonuncu igleve degin birbirleri ile kaynasirlar.

Boyle bir calisma 6nemli bir yonetim faaliyeti olan planlamay1 gerektirir. Ciinkii
orgiitlerin en iyi hedefleri basarmalar etkin planlara baglhdir. Etkin bir plan, uygun
hedeflere, hedeflerin basarilmasi i¢in yerine getirilmesi gereken faaliyetlere ve her
faaliyetin diizgiin ve etkin bicimde basarilmasi icin yeterli on siirelere bagli olarak
yiiriitiilir.  Bu nedenle planlama c¢alismalarinda birincil odak olan iiretim
planlamasina, mamul karigimlarinin belirlenmesi ve bu mamullerin iiretilmesi i¢in

mevcut verimli kapasitenin ilk asamasinda siirecin planlanmasi ile ise baglanir.[1]

Birincil odak olan iiretim planlamanin yapilmasi i¢in etkin bir c¢izelgeleme
yapilmahidir. Etkin bir cizelgeleme i¢in ise dogru verilerle ise baslanmalidir. Bu
verilerin toplanabilmesi i¢in cesitli yontemler mevcuttur. Belirli kosullar altinda
yapilan belli bir isin &gelerinin zamanim ve derecesini kaydederek ve bu yolla
toplanan verileri ¢oziimleyerek, o isin tanimlanan bir ¢alisma hizinda yapilabilmesi
icin gereken zamam saptamakta kullanilan bir 6lgme teknigi olan zaman etiidii ve
dogrudan goézlemler ve Olciimlere dayanmadan, cesitli hareketler i¢in Onceden
belirlenmis zaman standartlarindan yararlanarak, cesitli islemlerin yapilabilmesi i¢in
gereken zamani saptamak amaciyla uygulanan 6nceden saptanmis zaman standartlar

(pts) [2] bu yontemlerdendir.



Sonug olarak bu 6l¢me teknikleri var olan bir is tizerinden hareket etmektedir. Heniiz

hic {iretilmemis ya da revizyona ugramis bir {driiniin islem siiresini
belirleyememektedir. Bu amacla siniflandirma, tahmin, modelleme gibi islevleri olan
yapay sinir ag1 yaklagiminin, imalat alaninda islem siirelerini tahmin yetenegi ve
performans1 bilimsel olarak incelemeye deger bir konudur. Bu amagla tiretimde
tahminleme alanindaki yapay sinir ag1 calismalar1 incelenmis ve Tablo 1.1°de

sunulmustur.

Tablo 1.1: Uretim alaninda tahminleme uygulamalari

Yazar Adr

Uygulama Konulari

Erasmo Cadenasa,
Wilfrido Rivera [3]

Riizgar enerji istasyonlariin iiretiminde 7 yillik siire zarfinda
rizgar hizinin tahmini icin ANN ve ARIMA methodlarina
bagvurulmustur.

Raul Pino,

Jose Parreno,
Alberto Gomez,
Paolo Priore [4]

Ispanyadaki elektrik iiretim piyasasinda enerji fiyatlarmin tahmini
icin Box—Jenkins, ARIMA ve ANN modeli kullanilmistir. Bu
makalede ANN modelinde hem ¢ok katmanli algilayict ve A.R.T
yapilari kullanilmistir.

Qing Wang [5]

Yapay sinir ag1 kullanilarak maliyet modeli gelistirilmigtir.

Hsiao-Tien Pao [6]

Tayvandaki elektrik tiiketiminde dort ekonomik faktoriin etkisi,
(ulusal gelir (N.I), nufiis (POP), yerli iiretimin biiyiimesi (G.D.P),
miisteri tcretleri indeksi (C.P.I)) yapay sinir agini da igeren
dogrusal ve dogrusal olmayan istatistiksel modellerle incelenmistir

Parag C. Pendharkar [7]

Kaynak kod dokiimantasyonunu etkileyen faktorler yapay sinir agt
tahminleme modeli ve lineer regresyon modeliyle arastirilmistir.
Non linear degiskenlerin ¢oklu girdiler ve ¢oklu ¢iktilar arasinda
Olgek ekonomisi var oldugu durumlarda yapay sinir aglarinin daha
iyi performans gosterdigi goriilmiistiir

Philip Doganis,

Alex Alexandridis,
Panagiotis Patrinos,
Haralambos Sarimveis [8]

Gida endiistrilerinde kisa raf omiirlii ¢ok sayida iiriin i¢in genetik
algoritma ve the radial basis function (R.B.F.) neural network
kullanilarak tahminleme yapilmistir.

Bahman Kermanshahi,
Hiroshi Iwamiya [9]

Japonyada 2020 yilna kadar olan elektrik yiikiintin tahmin
edilmesi i¢in 10 faktor ele alinmistir. (yerli tiriinler, niifiis, hissedar
say1st, hava kosullari, CO2 miktar1, endiistri iiretim indeksi, benzin
fiyatlar1, enerji tiikketimi ve elektrik fiyatlar1). Yapay sinir agi
yaklagimiyla elektrik yiikii tahmin edilmistir.

Soteris A. Kalogirou [10]

AN.N. kullanilarak giines 1simmu ve riizgar hizi tahmini,
fotovoltaik sistemler, ingsaat servis sistemlerinin is yiikleme
tahminleri yapilmistir.

Louis Sanzogni,
Don Kerr [11]

Siit tretimi i¢in standart geri beslemeli yapay sinir agi ¢oklu
dogrusal regresyon yontemi kullanilmustir.

Soteris A. Kalogirou [12]

Isinmada, havalandirmada, giic {iretim sistemlerinde, yik
tahminlemesinde yapay sinir ag1 kullanilmistir.

Yapilan literatiir arastirmasinda makine islem siiresinin tahminlenmesi i¢cin Y.S.A.
kullanimina rastlanmamistir. Heniiz imalatina baglanmamis olan yeni tasarimlar icin

gozlemler yaparak standart zaman belirleme olanagi olmadigindan giivenilir bir



planlama yapmak i¢in gereken islem siireleri yapay sinir ag1 yaklagimiyla tahmin

edilmeye calisilmistir.

Ikinci boliimde, Yapay Sinir Aglarmin Tanimi, Tarihgesi, Genel Kullanim Alanlari,
Ustiinliikleri ve Sakincalari, Yapay Sinir Ag1 Modeli, Farkli Yapay Sinir Aglari
Yapilari, Yapay Sinir Aglarinin Calisma Sekli hakkinda bilgi verilerek genel bir

cerceve ¢izilmis ve en cok kullanilan yapay zeka yontemleri 6zetle anlatilmistir.

Uciincii boliimde ise gelistirilen yapay sinir aginin topolojisine karar vermek iizere
yapilacak ¢ok sayidaki deneyi sistematik hale getirmek ve parametre etkilesimlerini
arastirmak iizere kullanilacak olan deney tasarimi konusu, klasik deney tasarimi

yontemleri, Taguchi yontemi genel hatlariyla anlatilmistir.

Dordiincii boliimde, pecete makineleri iireten isletme hakkinda bilgi verilmis,
uygulama yapilan isletmede, matkap, freze ve torna tezgahi i¢in islem siireleri yapay
sinir ag1 yontemiyle tahmin edilmis ve tahmin Kkalitesi istatistiksel olarak

arastirilmastir.



BOLUM 2. YAPAY SINiR AGLARI

2.1 Yapay Sinir Aglarina Giris

Zamanla pek cok problemin coziimiinde ve klasik manada algoritmik ¢oziimii
bulunamamis islerin ¢éziimlenmesinde ¢ok yaygin olarak kullanilacaklari tahmin
edilen Y.S.A., insan beynindeki noronlara benzer olarak meydana getirilen yapay
noronlarin degisik baglanti geometrisi ile birbirlerine baglanmasi sonucu olusan

kompleks sitemlerdir.

Y.S.A. ilk olarak insan beyninin biyolojik yapisinin yapay olarak benzetimi
cabalariin bir sonucu olarak ortaya c¢ikmistir. Yapay sinir aglarimi olusturan
hiicreler, insan sinir sistemini olusturan néronlarin (sinir hiicreleri) gorevini yapacak
sekilde organize edilirler. Iyi olusturulmus bir Y.S.A. insan beyninin davramslarini
kismen taklit edebilir. Yani tecriibe ile Ogrenebilir, tahmin yapabilir, daha Once
ogrendigi bilgileri degerlendirerek bilgileri siniflandirabilir, giris bilgilerinden
faydali ve faydasiz olanlarini ayirabilir ve bu insan beynine 6zgii bir¢ok islevi yerine

getirebilir.

Y.S.A., insan beynindeki bircok sinirin karsiligi olarak yapay basit islemcilerin
birbirlerine baglanmasiyla olusan karmasik bir ag olarak diisiiniilebilir. Onceleri tip
biliminde insan beynindeki néronlarin matematiksel modelleme cabalariyla baslayan
calismalarda, bilgisayar biliminin gelisimi ve ¢ok hizli islemcilerin gelistirilmesi ile

bir¢ok basarili sonu¢ alinmistir.

Yapay zeka calismalari kapsaminda ortaya c¢ikan ve bir noktada yapay zeka
calismalarina destek saglamakta olan farkli alanlardan bir tanesi de Y.S.A.
teknolojisidir. Dolayisiyla, yapay zeka alanimin bir alt dalim1 olusturan Y.S.A.
teknolojisi 6grenebilen sistemlerin temelini olusturmaktadir. Insan beyninin temel

islem eleman1 olan néronu (neuron) sekilsel ve islevsel olarak basit bir sekilde taklit



eden Y.S.A’lar, bu yolla biyolojik sinir sisteminin basit bir simiilasyonu ig¢in
olusturulan programlardir. Bu sekilde, insanogluna 6zgii deneyerek (yasayarak)
O0grenme yetenegini bilgisayar ortamina tasiyabildigi diisiiniilen Y.S.A. teknolojisi
bir bilgisayar sistemine bircok avantajlar sunmaktadir. Cesitli avantajlar sunan ve
giin gectikce gelisen bu teknolojiden, giiniimiizde bir cok alanda oldugu gibi
ekonomi ve istatistik alanlarinda da faydalanilmaktadir. Ozellikle, “Evrensel
Fonksiyon Yakinsayici Yontem (Universal Function Approximators)” olarak
taninmalarindan dolayr tahmin ve ©ngorii gibi verinin icerdigi yapinin

tanimlanmasini gerektiren alanlarda sik¢a kullanilmaktadirlar. [13]

Y.S.Alarin pratikte kullamimi genelde ¢ok farkli yapida ve formlarda bulunabilen
verilerin hizli bir sekilde tanimlanmas1 ve algilanmasi ile ilgili uygulamalardir. Son
yillarda miihendislik uygulamalarinda Y.S.A.’nin genis ¢apl kullaniminin en 6nemli
nedeni klasik tekniklerle ¢6ziimii zor problemler igin etkin bir alternatif

olusturmasidir.

Giintimiizde Y.S.A., mihendislik basta olmak tiizere, bir ¢ok alanda, dogrusal
olmayan problemlerin ¢oziimii iizerinde yapilan arastirmalarda basarili bir sekilde
kullanildig1 goriilmektedir. Y.S.A. olaylart 6grenerek karar verme prensibi iizerine
gelismigtir. Ortaya atilan O0grenme metot ve tekniklerinin sayisi her gecen giin
artmaktadir. Bu teknoloji bilgisayar diinyasinda yeni ufuklar agmis, insanoglunun
anatomisindeki merkezi sinir sisteminin ve beyninin calisma yapisini taklit etme
prensibine dayali, giiniimiizdeki teknolojiye bilgiyi paralel isleme seklinde yeni bir

yaklagim getirmistir.

2.2 Yapay Sinir Aglarimin Tanim

Yapay Sinir Aglari, insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar
araciligtyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem elemanlarindan
olusan paralel dagitilmis bilgi isleme yapilaridir. Y.S.A., bir baska degisle, biyolojik
sinir aglarim taklit eden bilgisayar programlaridir. Y.S.A. zaman zaman baglanticilik
(connectionism), paralel dagitilmis islem, sinirsel-islem, dogal zeka sistemleri ve

makine 6grenme algoritmalart gibi isimlerle de anilmaktadir.



Insanligin dogay1 arastirma ve taklit etme cabalarinin en son iiriinlerinden bir tanesi
Y.S.A. teknolojisidir. Y.S.A.’lar1, normalde bir insanin diigiinme ve gézlemlemeye
yonelik dogal yeteneklerini gerektiren problemlere c¢oziim {iretmektedir. Bir
insanin, diisiinme ve gozlemleme yeteneklerini gerektiren problemlere yonelik
¢cOziimler iiretebilmesinin temel sebebi ise insan beyninin ve dolayisiyla insanin

sahip oldugu yasayarak veya deneyerek 6grenme yetenegidir.

Genel olarak Y.S.A. metodolojisinin uygulama adimlarina bakildiginda, Y.S.A.’nin
basit ama yogun yapisi ve bazi temel 6zellikleri daha agik anlagilabilmektedir. Tipik
olarak, bir Y.S.A.’nin mimarisi (veya yapis1) olusturulur ve cesitli matematiksel
algoritmalardan bir tanesi kullanilarak tretilen ¢iktilarin dogruluk (accuracy)
diizeyinin maksimize edilmesi icin gerekli olan agirlik degerleri belirlenir. Y.S.A.’lar
onceki ornekleri kullanarak agirliklar1 belirlemek yoluyla girdi degiskenler ile tahmin
edilen degiskenler arasindaki iliskiyi ortaya cikartirlar; diger bir deyisle Y.S.A. lar
egitilir. Bir kez bu iliskiler ortaya c¢ikartildiktan sonra (yani ag egitildikten sonra),
Y.S.A. yeni verilerle calistirilabilir ve tahminler iiretilebilir. Bir agin performansi,
amagclanan sinyal ve hata kriteri ile Olciiliir. Agin ¢iktisi, amacglanan ¢ikti ile
karsilastirllarak hata payr elde edilir. Geri Yayilma (back propagation) olarak
adlandirilan bir algoritma hata payim azaltacak sekilde agirliklar ayarlamak igin
kullanilir. Bu islem defalarca tekrar edilerek ag egitilir. Egitme isleminin amaci

performans Sl¢iimleri bazinda optimum ¢oziime ulagsmaktir.

2.3 Yapay Sinir Aglarimin Tarihcesi

Insan beyni hakkindaki caligmalar binlerce y1l dncesine dayanir. Modern elektronigin
gelismesi ile birlikte, bu diisiince islemini kullanmaya calismak dogal bir hale
gelmistir. ik Yapay Sinir Ag1 modeli 1943 yilinda, bir sinir hekimi olan Warren
McCulloch ile bir matematik¢i olan Walter Pits tarafindan gerceklestirilmistir.
McCulloch ve Pits, insan beyninin hesaplama yeteneginden esinlenerek, elektrik
devreleriyle basit bir sinir ag1 modellemislerdir.

1948 yilinda Wiener “Cybernetics” adli kitabinda, sinirlerin ¢alismasi ve davranis
ozelliklerine deginmistir. 1949’da ise Hebb “Organization of Behavior” isimli

kitabinda, 6grenme ile ilgili ilk teoriyi ele aldi.



Hebb kitabinda Ogrenebilen ve uyum saglayabilen sinir aglart modeli i¢in temel
olusturacak Hebb Kurali’nm1 ortaya koymustur. Hebb Kurali sinir aginin baglanti
sayist degistirilebilirse, Ogrenebilecegini Ongoérmekteydi. 1950°li yillardan sonra
bircok arastirmaci Hebb Kurali’'ndan esinlenerek Y.S.A.’nmin hesaplama giiciinii
artiric1 yonde calismalar yapmustir. IBM arastirma laboratuarlarinda yapilan bir sinir
ag1 benzetimi (simiilasyon) ¢alismalart basarisizlikla sonuclanmasina karsin sonraki
girisimlerde basar1 saglanmistir. 1957 yilinda Frank Rosentvlantt’in Perceptron’u
gerceklestirmesinden sonra Yapay Sinir Agr alanindaki gelismeler hizlanmistir.
Perceptron, beyin islevlerini modelleyebilmek amaciyla yapilan ¢alismalar
neticesinde ortaya c¢ikan tek katmanl egitilebilen ve tek cikisa sahip olan Yapay

Sinir Agidir.

Bu caligmalara yardimci olmak icin, John Von Neuman vakum tiiplerini ve telgraf
rolelerini kullanarak basit bir sinir islevlerini taklit etmeyi Onermistir. Frank
Rosentblantt ise anlama ve kavrama hakkinda caligmalara baglamistir. Rosentblantt,
bir sinegin goz islemleriyle ilgilenmistir. Bir sinege ka¢gmasini sdyleyen islemlerin
¢cogu sinegin beyni yerine goziiniin icinde yapilmasi, “kavrama digiimi” diye
adlandirilan ag yapisinmin kurulmasini saglamistir. Tek katmanhi bir kavrama
diugiimiinde, giris degerleri agirlikli toplami hesaplanarak, bir esik degeri
cikarilmakta ve iki olasi degerden biri sonug¢ olarak alinmaktadir. Kavrama diigiimii

bugiin kullanimda olan en eski sinir agidir.

1959 yilinda, Bernard Widrow ve Marcian Hoff (Stanford Universitesi’nde)
ADALINE ve MADALINE diye adlandirdiklari ag modellerini gelistirdiler.
MADALINE, telefon hatlarinda olusan yankilar1 yok eden bir uyarlanabilir siizgec
olarak kullanilmig, gercek diinya sorunlarina uygulanmis olan ilk sinir agidir ve hala
kullanimda bulunmaktadir. Bu déonemde en dikkat ¢ekici calisma Widrow’un 1963

=~ G

yilinda yaptig1 “ters sarka¢” denetleyicisidir.

1969 yilinda Minsky ve Papert Perceptron’un yetersizligini gormiisler ve XOR
problemini ¢6zemedigini ispatlamiglardir. Bunun i¢in iki katl ileri beslemeli aglarin

kullanilabilecegi ileri siirmiislerdir. Fakat gizli katmanlarin agirliklarinin nasil



degistirilecegi konusunda bir yontem ©6nerememislerdir. Bu soruna Rumelhart ve

arkadaslan geri yayilim yontemi ile bir ¢oziim getirmislerdir.

Bu erken basarilar, insanlarin sinir aglarinin potansiyelini abartmasi sonucunu
dogurdu. Abartil1 beklentilerin gerceklestirilememesi bu beklentileri hayal kirikligina
diigiirdii. Ayn1 zamanda, bazi bilim kurgu yazarlan “diisiinen makinelerin” insanlar
nasil etkileyecegini ele almalarina yol acti. Asimov robotlar hakkindaki kitaplarinda,
diisiinen makinelerin, 6zellikle insanoglunun ahlaki degerlerine olan etkilerini konu
aldi. Diger baz1 yazarlar ise ¢ok daha korkung bilgisayarlarin yaratilacagi hakkinda
abartili kitaplar yazdilar. Bu yersiz ve abartili iddialar, Y.S.A. arastirmalarinin

kesilmesine yol act1. Bu ilging gelisme 1981 yilinda sona erdi.

Tiim bunlara ragmen, Anderson, Wilshaw, Kanerva ve Kohonen gibi az sayidaki
sinir aginin savunucular sessiz arastirmalarina devam ettiler. Son yillarda yapilan
caligmalarla, Y.S.A. her alanda yaygin olarak kullanilmaya ve basarili sonuglar

alinmaya baglanmistir.

Seksenli yillar sinirsel hesaplama c¢alismalart icin bir atilim donemi olmustur.
Hopfield 1982 yilinda aglarin 6nemli siniflarinin matematik temellerini iiretmistir.
John Hopfield Ulusal Bilimler Akademisinde bir makale sundu. Hopfield’in
yaklagimi beyne benzeyen bir model degil, kullanish bir alet yaratmakti. Ag¢ik ve
matematik analizleri kullanarak, boyle bir aletin nasil calisabilecegini ve ne

yapabilecegini gosterdi.

1982-1984 ‘de Kohonen 6z diizenlemeli harita (self organization map)’y1 tanimladi.
Bu sinirlerin diizenli siralanisina esleme 6zelligi icin danismasiz (egiticisiz) 6grenme

agidir. Bu ag kendi adiyla anilmaktadir.

1985 yilina kadar Amerikan Ulusal Fizik Akademisi (National Academy of Sciences
of the USA), Y.S.A. ile ilgili gelismeleri izlemis ve desteklemistir.
1986 yilinda Rumelhart ve McClelland karmagik ve ¢ok katmanl aglar i¢in geriye

yayilmali 6grenme algoritmasi ortaya koymuslardir.



1987 yilinda Elektrik Elektronik Miihendisligi Enstitiisii (Institute of Electrical
Electronical Engineering) tarafindan sinir aglarim konu alan ilk uluslararasi

konferans, 1800’1 askin katilimciyla gergeklestirilmistir.

1988 yilinda Chua ve Yang hiicresel sinir aglarim gelistirdiler.

Ozetle Y.S.A. 1950’li yillarda ortaya ¢ikmalarina ragmen, ancak 1980’li yillarm

ortalarinda genel amacli kullanim icin yeterli seviyeye gelmislerdir.

Yapay sinir aglarimin baslangicindan giiniimiize kadar gelisim siireci icinde en iyi

bilinen mimarilerin kisa bir tarihcesi Tablo 2.1°de goriilmektedir.[14]

Tablo 2.1: Y.S.A. nin tarihsel gelisimi

Yil Ag Mimarisi Bulan Bilim Adam
1942 McCullch-Pits Hiicresi McCulloch-Pitts

1957 Algilayict (Perceptron) Rosenblant

1960 Madaline Widrow

1969 Cerebellatron Albus

1974 Geriyayilim (Back propagation) Werbos, Parker, Rumelhart
1977 Bir kutu icinde zeka Anderson

1978 Neocognitron Fukushima

1978 Adaptif Rezonans Teorisi Carpenter, Grossberg
1980 Oz Diizenlemeli Harita Kohonen

1982 Hopfield Hopfield

1985 iki Yonlii Birlesik Hafiza Kosko

1985 Boltzman Makinesi Hinton, Sejnowsky, Szu
1986 Sayictyayilim (Counterpropagation) Hecht-Nielsen

1988 Hiicresel Sinir Ag1 Chua, Yang

2.4 Yapay Sinir Aglarimin Genel Kullamim Alanlari

Y.S.A’lar gercek hayatta karsilasilan problemlerde oldukca genis bir uygulama alani

kazanmiglardir. Bugiin, bir cok endiistride basarili sekilde kullanilmaktadirlar.



Uygulama alanlar i¢in bir sinir yoktur fakat, ongorii, modelleme ve siniflandirma
gibi bazi1 alanlarda agirlikli olarak kullanilmaktadir. Y.S.A.’lar 1950°1i yillarda ortaya
cikmalarina ragmen, ancak 1980°1i yillarin ortalarinda genel amagh kullanim igin
yeterli seviyeye gelmislerdir. Bugiin, Y.S.A.’lar bir ¢ok ciddi problem {izerinde
uygulanmaktadir ve bu problemlerin sayis1 giderek artmaktadir. Verideki trend veya
yapiy1 (pattern) en iyi tanimlayan yontem olmalar1 dolayisiyla, tahmin (prediction)
ve Ongorii islemleri icin ¢ok uygundurlar. Y.S.A.’larin gercek hayattaki yaygin

uygulama alanlarina su ornekler verilebilir. [15]

. Kalite Kontrol

. Finansal Ongorii

. Ekonomik Ongorii

. Kredi Derecelendirme

. Konugma ve Yapi1 Tanimlama

. Islem Modelleme ve Yonetimi

. Laboratuvar Arastirmalari

. Iflas Tahmini

° Petrol ve Gaz Arama

o Denetim

o Sistem Modelleme

. Ses Tanima

° El Yazisi Tanima, Parmak Izi Tanima

. Elektrik Isaret Tanima

o Meteorolojik Yorumlama

. Otomatik Arac¢ Denetimi

. Fizyolojik Isaretleri (Kalp fonksiyonlar1 gibi) Izleme, Tanima ve Yorumlama
. Zaman Serilerinin Yorumlanmasi ve Gelecek Donemin Tahmin Edilmesi

Yukarida verilen bagliklara ilave olarak, Y.S.A., her tiirlii bilgiyi islemek ya da analiz
etmek amaciyla kullanilir. Is hayati, finans, endiistri, egitim ve karisik problemlerin

¢Oziimiinde, dogrusal olmayan sistemlerde basariyla uygulanmaktadir.

Y.S.A’lar, tamimlanmamis girdi veriler hakkinda karar verirken genelleme

yapabildikleri icin iyi birer yap1 tanimlayicisi (pattern recognition engine) ve saglam
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siniflandiricidirlar (robust classifier). Fonksiyonel tahmin (prediction) ve sistem
modelleme gibi fiziksel islemin anlasilamadigi veya asin karmasik oldugu
problemler yaninda konusma, karakter ve sinyal tamimlama gibi ¢esitli siniflandirma
problemleri i¢in ¢oziim yollar1 saglamaktadirlar. Ayrica, kontrol problemlerinde de
uygulama sahast bulmaktadirlar. Y.S.A. nin baslica uygulama alanlart siniflandirma,

tahmin ve modelleme olarak ele alinabilir.

Smiflandirma: Miisteri/Pazar profilleri, tibbi teshis, imza tetkikleri, bor¢lanma/risk
degerlendirmeleri, ses tanima, sekil tanima, spektrum tanimlanmasi, mal degerleri,

hiicre tiplerinin siniflandirilmasi, mikroplar, modeller, drnekler.

Tahmin: Ileriki satiglar, iiretim ihtiyaci, pazar performansi, ekonomik deliller, enerji
ihtiyaci, tibbi sonuglar, kimyasal reaksiyon tiriinleri, hava tahminleri, at yarislari,

cevresel risk, jiiri panelleri.

Modelleme: Islem kontrolii, sistem kontrolii, kimyasal yapilar, dinamik sistemler,
isaret karsilastirma, plastik kalipeilik, kaynak kontrolii, robot kontrolii ve diger bir

cok uygulama. [16]

Y.S.A’lar yogun baglantili ve komplike islem yapilar1 nedeniyle calisabilecekleri
Ozel ortamlara ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu yiizden, Y.S.A.’lar, bu amaca yonelik
olarak hazirlanmis 0©zel yazilimlar ile bilgisayarlarda calistirilmaktadirlar.
Giiniimiizde ise, gittikce artan oranda yogun ve karmagik sinir aglarini
calistirabilmek ve daha hizli islem yapabilmek ig¢in ©zel donanimlar

gelistirilmektedir.

Giiniimiizde sinirsel ag uygulamalar1 geleneksel bilgisayarlar iizerinde yazilim
simiilatorleri kullanilarak, veya o6zel donamim iceren bilgisayarlar kullanarak
gerceklestirilmektedir. Kredi risk degerlemesinden imza kontrolii, mevduat tahmini
ve imalat kalite kontroline kadar uzanan uygulamalar yazilim paketlerinden

faydalanilarak yapilmaktadir.
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Uygulama alanina gore kullanilan Yapay Sinir Aglarn Tablo 2.2°deki gibi

siniflandirilabilirler.

Tablo 2.2: Y.S.A. ve uygulama alanlari[16]

Uygulama Ag Tiir

Geri Yayilim Ag1

Delta Bar Delta
Genisletilmis Delta Bar Delta
Yiiksek Seviyeli Aglar

Oz Orgiitlemeli Harita
Perceptron

Tahmin

Geri Yayilhim Ag1

Ogrenme Vektorii Nicelemesi
Perceptron

Olasiliksal Sinir Aglart
Kohonen Ag1

Boltzman Makinesi

Simiflandirma

Hopfield

Boltzman Makinesi
Hamming Agi

Iki Yonlii Cagrisim Bellegi
Yigin Aglart

Vektor Nicelemesi Ag1

Veri Birlestirme

Uyarlanir Rezonans Ag1

Veri Kavramlastirma Oz Orgiitlemeli Harita Ag1

Veri Siizme Yeniden Dolasim

Geri Yayilim Ag1

Resim veya Goriintii Isleme
yaG 3 Perceptron

2.5 Yapay Sinir Aglarinin Ustiinliikleri ve Sakincalar

Y.S.A’nin en biiyiik iistiinliikleri, 6grenme kabiliyeti olmast ve farkli 6grenme
algoritmalar1 kullanabilmesidir. Bunun yam sira en sik belirtilen sakincalari ise
sistemin ¢alismasinin analiz edilememesi ve 6grenme isleminde basarili olunamama

riski olmasidir. Y.S.A. nin iistiinliikleri ve sakincalar1 Tablo 2.3’de verilmistir.

Tablo 2.3: Y.S.A. nin iistiinliikleri ve sakincalari[17]

Ustiinliikler Sakincalar

Matematik modele ihtiya¢ duyulmaz.

Sistem igerisinde ne oldugu bilinemez.

Kural tabani kullanim1 gerektirmez.

Bazi aglar hari¢ kararlilik analizleri yapilamaz.

Ogrenme kabiliyeti vardir ve farkli 6grenme
algoritmalari ile 6grenebilir.

Farkli sistemlere uyarlanmasi zor olabilir.
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Iki temel durumda Y.S.A.’nin kullanimi efektif olmaktadur:
1. Genis veri takimlarinin yorumlanmasi istenen incelemelerde
2. Giris ve cikis verileri belli, fakat bu veriler arasindaki iliskilerin iyi bilinmemesi

durumunda.

2.6 Yapay Sinir Agimin Modeli

2.6.1 Biyolojik sinir ag sistemi

Sekil 2.1’de de goriildiigii lizere biyolojik noron, bir ¢ekirdek, govde ve iki tiirli
uzantidan olusmaktadir. Bunlardan kisa ve dallanmis olan Dentrit, giris bilgilerini
alir, uzun ve tek olan akson ise cikis bilgilerini diger noronlara tasir. Akson ve
Dentritin birlesim yerine Sinaps adi verilir. Bunlar noronlardan aldigi sinyalleri

degerlendirirler ve esik degeri iizerinde bir giris varsa bir sonraki hiicreye iletirler.

\ . .
DENDIRITLER
CEKIRDEK
AKSON
® 4%7
SOMA MIYELIN
TABAKA RANVIER

DUGUMU
SINAPS

Sekil 2.1: Biyolojik néron

Soma ise, sinir hiicresinin govdesidir. Akson, ¢ikis bilgilerinin iiretildigi elektriksel
olarak aktif govde uzantisidir. Bir akson birden fazla dentrit ile bilgi baglantisina
girebilir. Dendirit, diger hiicrelerden gelen bilgileri toplayan elektriksel olarak pasif
hiicre kollaridir. Sinaps, iki farkli hiicrenin dentritlerinin baglanti noktalaridir.
Miyelin tabaka, sitoplazma ile hiicreler arasi sivi arasindaki kapasiteyi diistirerek,
bilgilerin yayillma hizin1 artirmaya yarayan yalittm malzemesidir. Ranvier diigimii,
Miyelin tabaka ile kapli akson iizerinde birkag mm’de bir yer alan ve bilgileri

periyodik yeniden iiretmeye yarayan bogumdur.
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2.6.2 Yapay sinir hiicresi ve modeli

Matematiksel olarak modellendirilmis biyolojik bir néron Sekil 2.2°de goriillmektedir.
Bu tiir noronlar Mc Culloch-Pits néronu olarak bilinirler. Bunlar agin her bir islem
birimini temsil ederler ve birbirleriyle baglanarak ag1 olustururlar. Her bir ndron basit
bir anahtar gorevi yapar ve siddetine gore gelen sinyali ya soniimlendirir ya da iletir.

Boylece ag igerisindeki her bir ndronun belli bir yiikii olur.

Sinirsel (neural) hesaplamanin merkezinde dagitilmis, adaptif ve dogrusal olmayan
islem kavramlari vardir. Y.S.A.’lar, geleneksel islemcilerden farkli sekilde islem
yapmaktadirlar. Geleneksel islemcilerde, tek bir merkezi islem eleman1 her hareketi
sirastyla gerceklestirir. Y.S.A.’lar ise herbiri biiyiik bir problemin bir parcasi ile
ilgilenen, cok sayida basit islem elemanlarindan olugsmaktadir. En basit sekilde, bir
islem elemani, bir girdiyi bir agirlik kiimesi ile agirliklandirir, dogrusal olmayan bir
sekilde doniisiimiinii saglar ve bir ¢ikti degeri olusturur. Ilk bakista, islem
elemanlarmin c¢alisma sekli yaniltict sekilde basittir. Sinirsel hesaplamanin giicii,
toplam iglem yiikiinii paylasan islem elemanlarinin birbirleri arasindaki yogun

baglant1 yapisindan gelmektedir.

1 W
Wi
X ) Wz

e DinEas
- /

Wh FPozitif f Negatif esik

Sekil 2.2: Bir biyolojik néronun matematiksel modellenmesi

Yapay sinir, biyolojik sinirin giris islem ve ¢ikti karakteristigini taklit etmek igin
tasarlanmigtir. Y.S.A.’da bulunan her bir hiicre istenilen sayida giris ve giris
agirliklar, bir toplama noktasi, bir lineer olmayan aktivasyon fonksiyonu ve tek

cikistan meydana gelir. Hiicre cikist aym anda farkli bir¢ok hiicreyi besleyebilir.
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Burada her bir giris kendi agirhigi ile carpilmakta ve bu c¢arpimlarin hepsi
toplanmaktadir. Bu toplam sinaptik kuvvete benzetilebilir ve ndronun aktivasyon

seviyesini belirlemek i¢in kullanilir. Sekil 2.3 bu modeli gostermektedir.

Aktivasyon Yout
Fonksiyonu

Sekil 2.3: Yapay sinir ag1 modeli
Burada x;’ler girisleri, y_, ¢ikisi, w;’ler agirliklan gostermektedir. Toplam blok,

biyolojik hiicrenin yapisim1 gostermektedir. Giris vektorii x (x;, Xz, ..., X,) hiicre
girisine uygulanir ve agirhik vektorii w (wy, wa, ..., wy) ile carpilir. Agirlikli girigler
toplanarak aktivasyon fonksiyonu seviyesi yue adi verilen bir ¢ikis meydana getirir.
Elde edilen yp ‘e, aktivasyon fonksiyonu f, uygulanarak c¢ikti isareti ( you )elde
edilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 c¢ikis degerini birka¢ sonlu degere sikistiran
fonksiyonlardan secilir. Genelde bu sonlu degerler [0,1] veya [-1,1] araliginda secilir.
Sekil 2.4’de, daha 6nce tanimlanan basit bir yapay noron yapisinin daha detayl bir
semasi sunulmaktadir. Sekilde, girdi degerler islem elemanina iist sol boliimden
girmektedir. Islemde ilk adim, bu girdi degerlerin her birinin ilgili agirliklarla w(i)
agirliklandirilmalaridir. Bir néron genellikle, eszamanli olarak bir¢cok sayida girdi
alir. Her girdinin kendi nispi agirhigr vardir. Bu agirliklar, biyolojik ndronlarin
degisen sinaptik etkileri ile ayn1 gorevi iistlenirler. Her iki durumda da, baz1 girdiler
digerlerine gore daha 6nemli hale gelirler. Bu sayede, islem elemaninin bir sinirsel
tepki iiretmesi isleminde daha fazla etkili olurlar. Ayrica, agirliklar girdi sinyalin
giicliigiinii belirleyen adaptif katsayilardir. Yani, girdinin baglanti giiciiniin bir

Olctisiidiir. Bu baglant1 giigleri, ¢esitli egitme setlerine gore degistirilebilirler.
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W
@ Toploma
R Hipatbolik Tanjant
Minirmurm Lineer
Girdiler Sigrmid Ci
— Oralama — e
{inputs) : ™ oot
- A Ve Sine
> Ve
= Toplama Fonksiyanu Transfer Fanksiyanu
Aduikdar [surnrnaticn Function) (Transter Function)
[Wizighis)
Ofeenrme ve Anirnsama Pregrarmi ¢ Cgrenrme Danglsd
[Leaming and Recoll Scheduls) [Leaming Cycle)

Sekil 2.4: Yapay noronun detayli yapisi

Sonug olarak yapay sinir ile biyolojik sinirler arasindaki benzerlik Tablo 2.4’deki

gibi gosterilebilir.

Tablo 2.4: Biyolojik sinir ile Y.S.A. nin karsilagtirtlmasi[17]

Biyolojik Sinir Ag1 Yapay Sinir Ag

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi

Sinir Diigiim (Sinir, Islem Eleman1)
Sinaps Sinirler Aras1 Baglanti Agirliklan
Dentrit Toplama Islevi

Hiicre Govdesi Etkinlik Islevi

Akson Sinir Cikist

2.6.2.1 Sigmoid fonksiyonu

En onemli esik fonksiyonu Sigmoid fonksiyonudur. Bu fonksiyon, seviyeli lineer

olmayan cikis veren, sinirli, monoton artan, tiirevi alinabilen bir fonksiyondur.

Denklemi,
1
y(x) = 1™ 2.1
seklindedir. Y.S.A. cikisi;
1
You = {1 g (2.2)

seklinde olur.
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Sigmoid fonksiyonuna a kazanci ilave edilmesiyle sekli degistirilebilir. a’nin degisik
degerleri i¢in bulunan sigmoid fonksiyonlar1 Sekil 2.5°te gosterilmistir. Eger a ¢ok
artirtlirsa Sigmoid fonksiyonu basamak fonksiyonuna doniisiir. Her iki fonksiyonda
[0,1] araliginda degisir fakat Sigmoid fonksiyonunun tiirevinin alinabilmesi Y.S.A.

teorisi ve Ozellikle Geriye Yayilim (Back-Propagation) teorisinde ¢ok dnemlidir.

08t _ .
08 a=03
07+ g
DB} .
D5 g
D4+ g

03f B

y (fonksiyonun aldigi deder)

02F B

01k B

x (diris)
Sekil 2.5: Sigmoid fonksiyonu

2.6.2.2 Basamak fonksiyonu

Basamak Fonksiyonu ise asagidaki gibi tanimlanir.

()_1 = x>0 (2.3)
Y0 =3 x<0 '

Sekil 2.6’da basamak fonksiyonu gosterilmistir.

17



T
W
L
Z ost -
W0
=
)
o~ DBf -
=
[
[
%“ 0.4r 4
- %
= 02t E
=

D 1 1 1 1 1 1

B 4 2 ] 2 4 B
¥ (Qirs)

Sekil 2.6: Basamak fonksiyonu

2.6.2.3 Simirlandirilms lineer fonksiyonu

Bu fonksiyon icin matematiksel tanimlama denklemi asagida gosterilmektedir.

1 = le
2
(x)=qax = —l-<x-<l (2.4)
Y 2 2 '
1
0x = X=<—=
2

Burada a sabit bir sayidir. Sekil 2.7°de basamak fonksiyonu a’nin degisik degerleri

icin gosterilmistir.

nar

D&

07

[IR=33

0ar

y (fonksiyonun aldid deder)

¥ (Qirs)

Sekil 2.7: Sinirlandirilmis lineer fonksiyonu
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2.6.2.4 Signum fonksiyonu

Yukarida anlatilan aktivasyon fonksiyonlar1 [0,1] araliginda cikis vermektedirler.
Bazi uygulamalarda aktivasyon fonksiyonunun [-1,1] araliginda deger almasi istenir.

Bu durumlarda basamak fonksiyonu denklemi asagidaki gibi diizenlenir.

1 = x>0
y(x)=+0 = x=0 (2.5)
-1 = x <0

Bu fonksiyon signum fonksiyonu olarak bilinmektedir ve Sekil 2.8’de

gosterilmektedir.

y(fonkgiyonun aldigl deder)

X ging)
Sekil 2.8: Signum fonksiyonu

2.6.2.5 Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna benzeyen fakat negatif cikista {iiretebilen diger bir
fonksiyonda hiperbolik tanjant fonksiyonudur. Denklemi ve fonksiyonu asagidaki
gibidir.

1-e

¥(x) = tanh(x) =~ (2.6)

—X

+e
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y (fonksivonun aldidr deder)

¥ (girig)

Sekil 2.9: Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Y.S.A. teknolojisi hesaplamalarda tamamen farkli bir yaklasim getirmektedir. Y.S.A.,
paralel hesaplama tekniginin biitiin avantajlarin1 kullanabilen ve algoritmik olmayan
bir metottur. Belirli bir problemi, programlama yerine direkt olarak mevcut 6rnekler
tizerinden egitilerek Ogrenirler. Ayrica Y.S.A., klasik bilgisayar bellegi gibi belirli
bilgileri belirli yerlerde saklama yerine, 6z seklindeki bilgileri ndronlar arasindaki

baglantilar iizerindeki agirlik degerleri ile ag lizerine dagitarak saklarlar.

Y.S.A’nin ana Ogesi olan matematiksel fonksiyon, agin mimarisi tarafindan
sekillendirilir. Daha acik bir sekilde ifade etmek gerekirse, fonksiyonun temel
yapisint agirliklarin  biiyiikliigii ve islem elemanlariin islem sekli belirler.
Y.S.A’’larin davranislari, yani girdi veriyi c¢iktt veriye nasil iliskilendirdikleri, ilk
olarak néronlarin transfer fonksiyonlarindan, nasil birbirlerine baglandiklarindan ve

bu baglantilarin agirliklarindan etkilenir.

Bu bilgiler 151g81nda bakildiginda, Y.S.A.’larin yapist ii¢ ana eleman igcermektedir ve
Sekil 2.10’daki gibidir. Sekilden de goriilebilecegi gibi, Y.S.A.’larin yapisin
olusturan iic ana eleman temel islem eleman1 olan noron, girdi ve c¢ikti yolunu

saglayan baglanti ve bu baglantilarin saglamligin1 gosteren baglanti agirligidir.

Y.S.A. ¢esitli baglantilarla birbirine bagli birimlerden olugmus sistemlerdir. Her
birim basitlestirilmis bir néronun niteliklerini tasir. Sinir aglari sinir sisteminin
parcalarinin benzetimini yapmakta, faydal cihazlar yapmakta ve beynin isleyisine

iliskin genel kuramlar1 sinamakta kullanilir. Sinirsel ag icindeki birimler, her birinin
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belli islevi olan katmanlar seklinde oOrgiitlenmistir, bu yapiya “Yapay Sinir A1

Mimarisi” denir.

Boglarh Bagkanth AdirhSn
- A
("“‘\ : ’_('-‘“\
- ' A
MNOron Wy --- MNoron |

Sekil 2.10: Y.S.A. mimarisinin temel elemanlari

2.7 Farkh Yapay Sinir Aglar1 Yapilar1

Bugiine kadar pek cok Y.S.A. mimarisi gelistirilmistir. Bu yapilarin gelistirilmesinde
biyolojik sinir sistemlerinin prensibinden ve miihendislik biliminden yararlanilmigtir.
Genel olarak Y.S.A’lar ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olarak ikiye

ayrilmaktadir.

2.7.1 Ileri beslemeli aglar

Tek katmanl ileri beslemeli aglar (Feed-Forward)

Isaretin, ag girisinden ag ¢ikisna dogru tek yonlii olarak iletildigi aglara Ileri
Beslemeli Ag (I.B.A.) denmektedir. Bir katmandaki hiicreler sadece bir &nceki
katmandaki hiicrelerin c¢ikislariyla beslenebilir. Ayrica girislerde ve cikista
geciktirme elemani yoktur. Sekil 2.11°de Tek katmanli ileri beslemeli Y.S.A. modeli

gosterilmektedir.

Cok katmanl ileri beslemeli aglar

Tek katmanli I.B.A.dan farki, giris ve ¢ikis arasinda gizli katmanlarin bulunmasidir.
Uygulamalarda, tek gizli katman kullaniliyorsa da birden fazla gizli katmanda
kullanilabilir. Aga gizli katmanlarin eklenmesi ile giris ile ¢ikisi iligkilendiren daha
karmagik islemleri gerceklestirmek kolaylagmaktadir. Ciinkii diisiiniilen sistemin

girisi ile ¢ikisini iliskilendiren daha ¢ok parametre, gizli katmandaki agirliklara gore
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ayarlanabilir. Sekil 2.11°de Cok katmanl ileri beslemeli Y.S.A. modeli verilmistir.
Giris diigiimleri, girisleri agirliklar tizerinden gizli katmana aktarmaktadir. Birbirine
bagli hiicrelerden olusan aglara tam baglantili aglar denilir. Bazi durumlarda bazi
baglantilar gereksiz olabilmektedir. Tiim hiicrelerin veya girislerin kendisinden

sonraki katmana giris vermedigi aglara ise kismi baglantili aglar denilmektedir.

Bl bdl
bdl
&5
3 Y2
Y2
Hn Y
GIRIS KATMANI CIKIS KATMARMN
* Yo
GIRIS KATMANI GIZLI KATMAR CIKIS KATMANI
(a) (b)

Sekil 2.11: (a) Tek katmanl ileri beslemeli Y.S.A. modeli,
(b) Cok katmanli tam baglantili tek gizli katmanli ileri beslemeli Y.S.A. modeli.

2.7.2 Geri beslemeli aglar

[saretin ag girisinden ¢ikisa dogru iletilmesinin yaninda en az bir hiicre sonraki
katmanlardaki hiicrelerin c¢ikislariyla beslenen aglardir. Girislerde ve cikislarda
geciktirme elemanlar olabilmektedir. Hiicre ¢ikisinin yine kendi girisini besledigi
aglara 6z geri beslemeli ag denir. Sekil 2.12°de gizli katmana sahip geri beslemeli bir
ag yapis1 goriilmektedir. Gizli katman, ayn1 zamanda ¢ikiglar1 birim gecikmelerle
girisi beslemektedir. Bu geri besleme 6z geri beslemedir. Y.S.A.’da geri besleme,
katmanli duragan bir girise duragan bir ¢ikisi eslestirir. Bu yap1 giris-¢ikis iliskisinin
zamandan bagimsiz oldugu problemleri ¢6zmede kullanmilmaktadir. Fakat gercek
zamanl uygulamalarda, zaman 6nemlidir. Bu uygulamalarda, zaman Y.S.A. yapisi
icinde tanimlanmalidir. Bunun icin aga dinamiklik getirilmelidir. Y.S.A.’nin dinamik
olmasi bellege sahip olmasi ile miimkiindiir. Bundan dolay1 Y.S.A. geri beslemeli

yapilmalidir. Geri beslemeli aglar ileri beslemeli aglara gére daha dinamiktir.
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Sekil 2.12: Gizli katmanli geri beslemeli Y.S.A. modeli

2.8 Yapay Sinir Aglarimin Calisma Sekli

Y.S.A’larn iki tiirli calisma sekli vardir. Biri egitme digeri kullanma asamasidir.
Y.S.A’lar kullanma asamasinda egitme asamasina gore daha hizli calisirlar. Bir

Y.S.A.’nin kullanilabilmesi i¢in dnce egitilmesi gerekir. Bu durumu Sekil 2.13’de

gormekteyiz.
Egitilen YSA
Gi JE—— Cl -

. —* kig °® Belklenen
rg — ® Cilaslar
ler — lar =

UYCI]i Yerli agiliklann hesaplanrmas: Hata
afwhiklar Gen Besleme

Sekil 2.13: YSA’nin egitilmesi

Egitme asamasinda Y.S.A.’min icindeki diigiimlerin (node) birbirine baglanti
yiizdelerini gosteren ve agirlik (weight) diye tabir edilen degerler hesaplanir. Bu
asamada genellikle kullanilan algoritma geriye yayilma ya da geriye yansima
(Back Propagation) algoritmasidir. Geriye yayilma algoritmasinin 6zii; ilerleme
sonucunda ortaya ¢ikan hatanin, geriye dogru yansitilarak, agirliklarin daha dogru

sonuglar verecek sekilde degistirilip yeniden hesaplanarak diizeltilmesidir.
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Egitme asamasinda agirliklarin hesaplanabilmesi i¢in Y.S.A.’ya girisler ve karsilik
gelen cikislar verilir. Y.S.A. icin 6grenme bu giris ve ¢ikis verileri arasinda bir ¢esit
baglanti kurmak diye de tanimlanabilir. Egitme asamasinda hesaplanan bu agirlik
degerleri daha sonra sadece girislerin verilip cikislarin hesaplanmasinin istenildigi
kullanma asamasinda ise yararlar. Egitme agamasinin bir basamagi hem ilerleme hem
de geri yayilma safhalarini igerirken, kullanma asamasinda sadece ilerleme islemi
uygulanir. Zaten gercek sonucglar bilinmediginden hatanin hesaplanip geri

yansitilmasi miimkiin degildir.

Kullanma agamasindaki algoritma egitme agamasina gore daha basittir. Dolayisiyla
Y.S.A.’lar kullanma asamasinda egitme asamasina gore daha hizli calisirlar. Yani bir
kere tam manasiyla egitilmis olan bir Y.S.A. e8itme agamasinda giicliikler ¢cikarmis
olsa da, kullanma asamasinda Ozellikle hiz agisindan o kadar sorun c¢ikarmaz.
Egitmede de, kullanma asamasinda girislere karsiligi istenen degerler konulur.
Egitme asmasinda hesaplanan agirlik degerleri bu asamada, sadece giris degerlerinin

verilip ¢ikislarin Y.S.A. tarafindan hesaplanmasinda kullanilir.

Egitme yontemleri Y.S.A.’min ¢cok Onemli bir agamasidir. Y.S.A.’nin dgrenmesi,
hiicreler arasindaki agirliklarin, uygun degerlere ayarlanmasi anlamindadir. Egitme
ve 6grenme farkli kavramlardir. Egitme, agin 6grenmesi i¢in gerceklenen adimlardir,
O0grenme ise egitim isleminin sonucudur. Egitme yoOntemi ilgilenilen problemin

ozelligine gore 6grenme kuralin1 Y.S.A.’ya nasil uyarlayabilecegini belirtir.

2.9 Yapay Sinir Aglarimin Egitimi

1. Yapay sinir aginin ne yapmasi istenildigine karar verilir. Verilen karara gore yapay
sinir agin1 egitmek iizere drnek veriler toplanir. Baz1 durumlarda, bu veriler iizerinde
bir 6n islem yapmak gerekebilir. Bu 6n islemin amaci, ayn1 seyi temsil eden verilerin
birbirine benzer, farkli seyleri temsil eden verilerin ise farkli hale getirilmesidir. Ama

eger veriler bu sekilde ise on isleme gerek yoktur.

2. Yapay sinir ag1 egitilir. Bu esnada giris ve ¢ikis diye ayrilan veriler arasinda dogru

bir baglant1 kurulana kadar ag icindeki baglanti agirliklar1 (weights) ayarlanacaktir.

24



Bu islem hata belli bir oranin altina diisene ya da egitme islemi belli bir tekrar

sayisina ulasana kadar devam eder.

3. Yapay sinir ag1 test edilir. Yapay sinir agin1 iyi egitip egitemedigini anlamak i¢in,
yapay sinir agina daha once hi¢ gérmedigi veriler verilmelidir. Eger hi¢ egitilmedigi
ve daha once karsilasmadigi verilerle de dogru sonuglar veriyorsa, o zaman yapay
sinir ag1 veriler arasindaki baglantilar1 dogru kurmus ve kullanilmaya hazir demektir.
Eger biiyiik bir hata olusuyorsa daha ¢ok ya da daha iyi veriler ile yapay sinir aginin
yeniden egitilmesi gerekecektir. Ayrica yapay sinir aginin yapisint yani digim
sayilarin1 degistirmek de ise yarayabilir. Cok az diiglim sayis1 6grenme oranini
diistirdiigli gibi ¢ok fazla diigiim veya katman sayis1 da hem 0grenmeyi yavaslatacak
hem de bazi durumlarda dgrenmeyi zorlastiracaktir. Bu sayilar 6grenilmesi istenen
baglantiya baghdirlar, ancak heniiz nasil belirleneceklerine dair kesin bir yontem

yoktur. Simdilik en uygun yontem deneme-yanilmadir.

4. Artik yapay sinir ag1 kullanilabilir. Yeni veriler girilmeli ve sonuglari goriilmelidir.
Basarili bir yapay sinir agi gelistirmenin sirr1 yeterli miktarda iyi veriye sahip
olmaktir. Ciinkii yapay sinir ag1 da bir insan gibi tecriibbe ederek Ogrenir. Yani
gecmisteki sonuclardan faydalanip gelecegi tahmin ederler. Yapay sinir agi icin
tecriibenin esas1 da iste bu ge¢misteki verilerdir. Bu veriler ne kadar ¢ok, cesitli ve

saglam olursa 6grenme de o kadar etkin olur.

Test verileri ile egitme verileri ayni ise asir1 egitme ile karsilasilmaz. Ancak bu bir
aldanmacadir ¢iinkii test verileri ile egitme verileri ayr1 olmahdir. Ciinkii; yapay sinir
aglart genellestirilmis cikarimlar yaparlar, yani tamamen ayni olmayan iki seyin
benzerliklerinden, aym tiirden olduklarmmi sdyleyebilirler. Eger bir yapay sinir ag
ayn verilerle ¢ok fazla egitilirse bu sefer yapay sinir ag1 sadece o verileri tanir hale
gelir, iste buna “asir1 egitme” denir. Bu durumdan kurtulmanin yolu egitme i¢in cok
sayida ornek kullanmaktir. Ama eldeki biitiin 6rnekler de egitme i¢in kullanilmamali,
bazilar1 (mesela yarisi ya da 1/3'l) test asamasi i¢in saklanmalidir. Boylece yapay
sinir agin1 daha once hi¢ karsilasmadigi verilerle test etme imkanmi olur. Eger bu
sekilde calisilirsa test sonuglarina bakilarak asirt egitme yapip yapilmadigl

anlagilabilir, zaten bunu anlamanin da baska pratik bir yolu yoktur.[17]

25



2.10 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Y.S.A.’da 6grenme kurali Hebbain 6grenme kurali denilen basit bir modele dayanir.
Hebbain 6grenme kurali temel olarak “Eger iki diiglim arasinda ayni zamanda etkin
ise aralarindaki bag giicii artar” kuramina dayanmaktadir. Ogrenme agin icinde
bulundugu ortam tarafindan, devam eden bir siirecte bagimsiz ag parametrelerinin
ayarlanmasi islemidir. Yani kisaca herhangi bir sistemi modellemek amaciyla
tasarlanan bir agda baglanti agirliklarimin ve hiicre esiklerinin istenilen giris-cikis

eslestirmesini saglayacak sekilde belirleme islemine 6grenme denir.

Y.S.A’nin arzu edilen davramist gosterebilmesi icin amaca uygun olarak
tasarlanmas1 gerekir. Bu durum, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmast ve
baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. Y.S.A.nin
karmasik yapisi nedeniyle baglantilar ve agirliklar 6nceden ayarli olarak verilemez
ya da tasarlanamaz. Genellikle agirliklar, rasgele ya da sabit bir degerde segilir.
Y.S.A.nin, istenen davranist gosterecek sekilde ilgilendigi problemden aldig1 egitim
orneklerini kullanarak problemi &grenmelidir. Belli bir hata kriterine ve 6grenme
algoritmasina gore, agirliklarin yenilenerek, artik degismedigi durumda 6grenmenin

gerceklestigi soylenebilir.

Ogrenme yontemi veya ag mimarisi, hangi parametrelerin degistirilecegine bagldir.
Ogrenme islemini gerceklestirmek iizere tanimlanmis kurallarin tiimiine &grenme
algoritmasi denilir. Bu giine kadar ¢esitli 6grenme algoritmalarin her birinin kendine

has istiinliikleri ve eksiklikleri vardir.

Danigmali ve danismasiz olmak {izere iki tip 6grenme tiirii vardir. Danigmali
ogrenmede bir 6gretmene ihtiyac vardir. Ogretmen, bir veri alistirma kiimesi veya ag
sonuglarinin  performansini  derecelendiren bir gozlemci olabilir. Danismali
ogrenmede egitilmis sinirlere 6gretme isaretini gondererek sinirler egitilir. Bu

isaretin baglantisindaki agirliklar: ayarlamakta kullanilir.

Biitiin Y.S.A.; sinirler, baglantilar ve aktarim islevlerine bagl oldugu icin, farkli

mimariler, yapilar ya da sinir aglar1 arasinda bir benzerlik bulunmaktadir. Cesitliligin
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cogunlugu farkli 6grenme kurallarindan ve bu kurallarin bir agin yapisim1 nasil
degistirdiginden kaynaklanmaktadir. Ogrenme yontemlerine gore ag yapilar

Tablo 2.5’de goriilmektedir.

Tablo 2.5: Ogrenme yontemlerine gore ag yapilari[17]

Ag Yapilan

Danismali Danigsmansiz
Perceptron Hopfield Ag1
Cok Katmanl Perceptron Olasiliksal Sinir Ag1
Geri Yayilim Ag1 Uyarlanir Rezonans Ag1
Daha Yiiksek Diizeyli Sinir Ag1 Oz orgiitlemeli Harita Ag1
Islevsel Bag Ag1 Boltzman Makinesi

Hamming Ag1

Geri Yayilma Igine Ozorgiitlemeli Harita Ag1
Tki Yonlii Cagrisim Bellegi

Yi18in Ag1

Kars1 Yayma Ag1

Ogrenme Vektor Nicelendirmesi

Rekabetci Ogrenme Aglari

2.10.1 Damsmah 6grenme

Y.S.A.’da gercek bir ¢ikis, istenen ¢ikisla kiyaslanir. Rasgele degisen agirliklar ag
tarafindan Oyle ayarlanir ki, bir sonraki dongiide gercek ¢ikis ile istenen cikis
arasinda daha yakin Kkarsilastirma iiretebilsin. Ogrenme yontemi, biitiin isleme
elemanlarimin anlik hatalarini en aza indirmeye ¢aligir. Bu hata azaltma islemi, kabul
edilebilir dogruluga ulasana kadar agirliklar devamli olarak derlenir.

Danigmali 6grenmede, Yapay Sinir Ag1 kullanilmadan once egitilmelidir. Egitme
islemi, sinir agina giris ve ¢ikis bilgileri sunmaktan olusur. Bu bilgiler genellikle
egitme kiimesi olarak tanimlanir. Yani, her bir giris kiimesi i¢cin uygun cikis kiimesi

aga saglanmalidir.

Bircok uygulamada, aga gercek uygulanmak zorundadir. Bu egitme safhasi uzun
zaman alabilir. Sinir ag1, belirli bir siralamadaki girisler icin istenen istatistiksel
dogrulugu elde ettigi zaman egitme islemi tamamlanmis kabul edilir ve egitme islemi
bitirilir. Ogrenim asamas1 tamamlandiktan sonra ag kullamlmaya baslandiginda,
bulunan agirliklarin degeri sabit olarak alinir ve bir daha degistirilmez. Bazi ag
yapilarinda ag calisirken cok diisiik oranda egitmeye izin verilir. Bu islem aglarin

degisen kosullara uyum saglamasina yardimei olur.
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Eger sistemin onemli olan 6zelikleri ve iliskileri 6grenmesi gerekiyorsa, o zaman
egitme kiimesi, biitiin ihtiya¢c duyulan bilgileri icermesi gerekir. Eger ag sadece bir
ornekle egitilirse, bir olay i¢in ¢ok hassas olan biitiin agirliklar kiimesi, bir sonraki
olayda yeterli c¢oziim vermez. Yeni seyler Ogrenme safhasinda eski olaylar

unutulabilir. Sonug olarak, sistem gerekli bilgilerle birlikte 6grenmek zorundadir.

Giris ve ¢ikis bilgilerinin nasil sunulacagi veya nasil kodlanacagi, bir ag1 basarili bir
sekilde yoOnlendirmek igin Onemli bir unsurdur. Y.S.A. sadece sayisal giris

bilgileriyle calisirlar. Bu nedenle ham bilgiler genellikle dl¢geklendirilmelidirler.

Danigmali 6grenmede giris ve c¢ikis ¢iftlerinden olusan egitim bilgileri vardir. Ag
girig bilgisine gore iirettigi ¢ikis degerini, istenen degerle karsilastirarak agirliklarin
degistirilmesinde kullanilacak bilgiyi elde eder. Girilen degerle istenen deger
arasindaki fark hata degeri olarak 6nceden belirlenen degerden kiigiik oluncaya kadar
egitime devam edilir. Hata degeri istenen degerin altina diistiiglinde tiim agirliklar
sabitlenerek egitim islemi sonlandirilir. Egitim islemi sirasinda her bir egitim bilgisi
cifti icin olusan hata degerine gore agirliklarin degistirilmesine ‘Oriintii kipi’
O0grenme, tim egitim kiimesi i¢in hatalarin toplanarak toplam hata degerine gore
agirliklarin  degistirilmesine ise ‘kiime kipi’ Ogrenme denilmektedir. Danigmali

ogrenme Sekil 2.14°de gosterilmistir.

Cevre [—>| Ogretmen

Istenen
Tepki

W (Kglrhklar) —>@

v

Hata isareti

Sekil 2.14: Danigmal1 6grenme
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Eger verilen girise karsilik amaclanan ¢ikis iiretilemiyorsa , agin ¢ikis degerindeki

hatayi en kiigiikleyecek sekilde baglanti agirliklarinin degistirilmesi saglanir.
2.10.2 Danismansiz 6grenme

Danigmansiz 6grenmede sistemin dogru cikis hakkinda bilgisi yoktur ve girislere
gore kendi kendisini Ornekler. Danismansiz olarak egitilebilen istenen ya da hedef
cikis olmadan giris bilgilerinin Ozellilerine gore agirlik degerlerini ayarlar.
Danismansiz 6grenmeye, Hebbian O6grenme, Grossberg ogrenme, Kohonen’in 6z
orgiitlemeli harita ag1 Ornek olarak verilebilir. Kohonen tarafindan gelistirilen
danismansiz 6grenme yonteminin kullanildigi 6z orgiitlemeli harita ag da biyolojik
sistemlerdeki Ogrenmeden esinlenmistir. Bu yontemde sinirler dgrenmek igin
elverisli durum ya da olciilerini giincellemek i¢in yarisirlar. En biiylik cikis ile
islenen sinir, kazanani belirler ve komsularina baglantt boyutlarini giincellemeleri

i¢in izin verir. Sekil 2.15°de danigsmansiz 6grenme ana hatlariyla gosterilmistir.

Wi (Aglrl}lxlar)

Cevre

A 4

A 4

Hata isareti

Sekil 2.15: Danismansiz 6grenme

Danismansiz 6grenmede ag istenen dis verilerle degil, girilen bilgilerle ¢alisir. Bu tiir
ogrenmede gizli sinirler disaridan yardim almaksizin kendilerini orgiitlemek icin bir
yol bulmalidirlar. Bu yaklasimda, verilen giris vektorleri icin onceden bilinebilen
performansimi Slgebilecek ag icin hi¢ bir ¢ikis ornegi saglanamaz. Yani ag yaparak

ogrenmektedir.
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Danigsmansiz 6grenme gelecek icin biiyilk imitler vaat etmektedir. Danismansiz
ogrenme ile gelecekte bilgisayarlarin kendi kendilerine gercek robotik hareketleri

ogrenebilecekleri 6ne siiriilmektedir.

2.10.3 Hebb kural

[k ve en iyi bilinen 6grenme kurali Donald Hebb tarafindan tanitilmistir. Tanmimlama
1949 yilinda yazdig1 “The Organization of Behavior” adli kitabinda goriiniir. Temel
kural: Eger bir sinir bagka bir sinirden bir giris alirsa ve her ikisi de yiiksek aktif ise

(matematiksel olarak ayni isaretli), sinirler arasindaki boyut kuvvetlendirilir.

2.10.4 Hopfield kurah

Bu kural, kuvvetlendirme veya zayiflatmanin genligini belirleyebilmesi istisnasi
haricinde Hebb kuraliyla benzerdir. Buna gore, “Eger istenilen ¢ikis ve girisin her
ikisi de aktif veya her ikisi de durgun ise, baglanti boyutlarin1 6grenme oranm kadar
arttir, aksi halde boyutu dgrenme orani kadar azalt”. (Ogrenme fonksiyonlarinin
cogunun dgrenme orani veya 6grenme sabiti icin bazi kosullari vardir).

Ayrica Boltzman Makinesi ve Hamming Ag1 6grenme kurallar1 Hopfield Kuralinin
degisik acilardan gelistirilmis halleridir. Boltzman Makinesi Hopfield agina ilave
olarak 6zgiin modelleme tekniginde benzer islev ve islemleri kullanirlar. Boltzman
Makinesi model seviyelerini arastirip durum uzayinda kavramlari benzeterek
birlestirmistir. Hamming Ag1 ise giris vektorleri i¢in en az ikili say1 hatasinin temel
siniflandirilmas1 yerine getirmektedir. Burada Hamming tarafindan hata araligi

tanimlanmaktadir.

2.10.5 Delta kurali

En c¢ok kullanilan kurallardan biri olan Delta kurali, Hebb kuralinin daha
gelistirilmisidir. Bu kural bir sinirin gercek ¢ikisi ile istenilen ¢ikis degeri arasindaki
farki azaltmak icin giris baglanti hiicrelerini siirekli olarak gelistirme fikrine dayanir.
Bu kural ag hatasinin karesini minimize etmek i¢cin baglanti boyutlarint degistirir.

Hata bir 6nceki katmana geri ¢cogalir. Her bir zaman dilimi i¢in bir hata seklinde bu
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geri cogaltma islemi ilk katmana ulasincaya kadar devam eder. Bu tip ag ileri
Beslemeli Ag olarak isimlendirilir. Geri Yayilim adi, bu hata terimlerini toplama

yonteminden tiiretilir.

Bu kural ayrica Windrow-Hoff Ogrenme ve En Kiigiik Ortalamalar Karesi (Least

Mean Square ) Kurali olarak da bilinir.

Bu 0Ogrenme kurali zaman icinde gelistirilerek yeni Ogrenme kurallar
olusturulmustur. Bunlardan bazilar1 g0yle siralanabilir: Delta Bar Delta,
Genisletilmis Delta Bar Delta, islevsel-Bag Ag1 (Daha Yiiksek Diizeyli Sinir Agr).
Bu kurallarin degisik durumlarda birbirlerine gore iistiin ve zayif yonleri vardir. Bu
kurallar ayn1 temel mantiga sahip olmalarinin ragmen Ogrenme oranlari, moment
terimi, hata farki degiskeninin ag iizerindeki etkisi vb. noktalar lizerinde bir takim

gelismeler ve degisiklikler icermektedirler.

2.10.6 Egimli inis kural

Bu kural Delta kuralina benzer ciinkii transfer fonksiyonunun tiirevi baglanti
agirliklarina uygulamadan once, Delta hatasim1 diizeltmek icin kullanilir. Bu kural
duragan bir noktaya cok bir sekilde yaklasmasina ragmen sik¢a kullanilir. Bir agin
farki katmanlarin i¢in 0grenme oranlari, 6grenme isleminin daha hizli olmasina
yardimeidir. Giris verilerinin gii¢lii bir modelden ¢ikarilmadigr uygulamalarda, bu

islem ozellikle 6nemlidir.

2.10.7 Kohonen égrenme kurah

Kohonen tarafindan gelistirilen bu yontem biyolojik sistemlerdeki Ogrenmeden
esinlenmistir. Bu yontemde sinirler 6grenmek icin elverisli durum veya ol¢iitlerini

giincellemek i¢in yarigirlar. En biiyiik ¢ikis ile islenen sinir, kazanani ilan eder ve

komsularina baglanti boyutlarini giincellemeleri i¢in izin verir.
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2.11 Yapay Sinir Aglarinda Bilginin Depolanmasi ve Geri Alinmasi

Y.S.A’ya herhangi bir 6rnek giris verisinin taninabilmesi ve bunun daha sonra
kullanilabilmesi i¢in verinin agda nasil temsil edildigini, nerede saklandigin1 ve nasil

geri alindiginin bilinmesi gerekmektedir.

Klasik bilgisayarlarda bilgi O ve 1 serileri ile temsil edilirken, sinir aglarinda
matematiksel islev ile temsil edilir. Islem elemanlar1 arasindaki baglantinin
agirliklar1 bu islevin degiskenleri olarak gorev yaparlar. Burada agirliklar saklanan

bilginin ne olduguna karar verir, fakat kendilerinin bir anlami1 yoktur.

Sinir aglarindaki bilgi, ag icindeki baglantilarda ve bircok agirliklar yoluyla
dagitilmaktadir. Klasik bilgisayar, bilgiyi belleginde belirli bir yerde saklar. Sinir

aglar ise bilgiyi tiim ag boyunca dagitir. Bu durum dagitilmis bellek olarak bilinir.

Klasik bilgisayarda bilgi, belirli bellek bolgesine ulasilarak alinir. Sinir aglarinda ise,
bilgi muhtemelen giiriiltiilii ya da tamamlanmamis giris 6rnegi olarak aga sunulur.
Ag, giris 0rnegi hakkinda eldeki bilgi olarak temsil edilir. Bu durum ise birlestirilmis

bellek olarak bilinir.

2.12 Yapay Sinir Aglarimin Olusturulmasi

Y.S.A. diiglim ve sinir olarak adlandirilan ¢ok sayida islem elemaninin bir araya
gelmesinden olusur. Psikolog Frank Rosentblantt’in 6grenme yetenegine sahip olan
bir ornek tanmima aygitini ortaya ¢ikarmis oldugu 1958 yilindan bu yana, hiyerarsik
sinir ag1 en cok iizerinde ¢alisilmis olan bir ag yapisi olmustur. Bu tiir aglarin 6zelligi
sahip olduklar1 basit dinamiklerdir. Eger giris katmanina bir isaret girerse, bu isaret
sinirler arasindaki baglantilar yoluyla diger katmanlara iletilir. Giris katmani
diigiimleri tarafindan oteki katmana iletilmeden Once bu isaret iizerinde basit bir

islem yerine getirilir. Bu siire¢ ¢ikis katmanina erisinceye kadar tekrar edilir.

Y.S.A. diigiimleri ve baglantilar1 cok degisik bi¢imlerde bir araya getirilebilir. Aglar

bu diigiim ve baglanti mimarilerine gore degisik isimler alir.
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Yapay Sinir Ag1 mimarileri, sinirler arasindaki baglantilarin yonlerine gore veya ag
icindeki isaretlerin akis yOnlerine gore birbirlerinden ayrilmaktadir. Buna goére
Y.S.A. i¢in, ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback veya recurrent)

aglar olmak iizere iki temel ag mimarisi vardir.

Ag icerisinde diigiimler katmanlar halinde yerlestirilir. [lk katmandaki girise verilen
bilgi ag icinde ileriye dogru yayilir. Her katmandaki diigiimlere sadece Onceki
katmandaki diigiimlerden girislere izin verilir. Bir diigiim kendisinden sonraki
herhangi bir diigiime baglanabilirken kendisine asla baglanamaz. Son katmandaki
isaretler agin ¢ikisidir. Geri beslemeli veya tekrarlanan aglarda en azindan bir
diiglimiin geriye yayildigi bir doniis baglantist vardir. Tekrarlanan aglar da tamamen
parcali olarak geri besleme yollarina sahiptirler. Bu tiir aglarin tasarimlar1 ve

davranislari oldukca karmasiktir.

Sinir aglarinda istenen sonucun elde edilmesi icin agin uyarlanabilir olmas1 gerekir.
Bunu saglamak i¢in uygun degerli agirliklar dogru baglantilar secilmelidir. Ag bu
sartlar1 karsilayabilmek i¢in sistemin davranmislarini 6grenmeli ya da kendi kendini
orgiitlemelidir. Ogrenme kalict yenilemeler icin gozlemleme veya egitim
faaliyetlerinden ¢ikan sonuglar olarak tanimlanabilir. Ogrenme Yapay Sinir Agmn
ayrilmaz bir parcasidir. Ogrenme; giris degerlerine veya bu girislerin ¢ikislarina bagh
olarak agin baglanti agirliklarin1 degistiren veya ayarlayan ogrenme kurali ile

gerceklestirilir.

2.13 Ag Olusturmanin Genel Kurallari

Bir yapay sinir aginin diigiim ve katman sayisinin nasil belirlenecegi hakkinda kesin
bir kural veya yontem olmamakla birlikte tez ¢aligmasinda geri yayilim agindan
faydalanilarak uygulama yapilacagi icin bu ag yapisinin kurulmasi ile ilgili

deneyimlerle kazanilmig birkag kural aktarilacaktir.
Tipik bir geri yayilim agmin, bir girdi katmani, bir ¢iktt katman ve en az bir gizli

katmanmi vardir. Gizli katmanlarin sayist i¢in teorik olarak bir sinirlama yoktur.

Yapilan bazi calismalar, herhangi bir derecede karmasikliga sahip problemleri
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¢6zmek icin en az dort katmanin (ii¢ gizli katman ve bir ¢ikti katmani) bulunmasi

gerektigini gdstermistir.

Geri yayilim aglarinda katman sayisi ve her katmandaki diigiim sayis1 dikkatle
secilmelidir.Bu sayilarin ne olacagi hakkinda kesin bir yontem yoktur. Takip

edilmesi faydali olabilecek kurallar sdyle siralanabilir.

Girdi verisi ve istenilen cikti arasindaki iliskinin karmagsikligi artinca, gizli

katmanlardaki isleme elemanlarinin sayis1 da artmalidir.

Eger ele alinan siire¢ bir ¢ok asamalara ayrilabiliyorsa, fazla sayida gizli katman
kullanilmahdir. Eger siire¢ asamalara ayrilmiyorsa, ¢ok fazla sayida gizli katman
kullanilirsa agda yalnizca ezberleme ortaya ¢ikar ve yanlis genel sonuclara yol acar.

Agda kullanilan egitim verisinin miktari, gizli katmandaki isleme elemanlarinin
say1st i¢in bir iist siir olusturmaktadir. Bu iist sinir1 bulmak i¢in 6nceden egitim
kiimesindeki girdi ve ¢ikti ¢iftlerinin sayist bulunur. Bulunan bu say1 agdaki toplam
giris ve cikis diiglimlerinin sayisina boliiniir. Cikan sonug, bes ile on arasinda bir
dereceleme faktoriine boliiniir. Daha biiyiikk dereceleme faktorleri goreceli olarak
isitsel veriler icin kullamlmaktadir. Isitsel veriler 20-50 arasinda bir faktor
gerektirirken, cikti ile belirgin bir iliskisi olan ¢ok temiz girdi verisi faktorii 2
civarina kadar diisiiriilebilir. Gizli katmanlarin az miktarda isleme elemanina sahip

olmasi 6nemli bir faktordiir.

2.14 Uygulamada Kullanilan Matematiksel Hesaplamalar

Ogretmenli 6grenme stratejisine gore calisan Cok Katmanli Aginin Ogrenme Kuralh
uygulanmigtir. Yani bu aglara egitim sirasinda hem girdiler hem de o girdilere
karsilik ciktilar gosterilmistir. Agin gorevi her girdi i¢cin o girdiye karsilik ciktiyr
iiretmektir. Cok Katmanli Aginin Ogrenme Kural en kiigiik kareler yontemine dayali
Delta Ogrenme Kuralinin genellestirilmis halidir. Agin 6grenebilmesi igin egitim
setine ve drneklerden olusan sete ihtiya¢ vardir. Bu set icinde hem girdiler hem de o
girdiler icin agin iiretmesi gereken ciktilar belirlenmistir. Genellestirilmis Delta

kurali iki safhadan olusur.
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1 Tleri dogru hesaplama: Agin ciktisin1 hesaplama safhasidir.

2 Geriye dogru hesaplama: Agirliklart degistirme safthasidir.
2.14.1 ileri dogru hesaplama

Girdi safhasinda herhangi bir bilgi isleme s6z konusu degildir. Girdiler ara katmana
direk gonderilirler. Yani girdi katmanindaki k. proses elemamnin g¢iktist C; su

sekilde belirlenir.

¢, =G, 2.7)
Ara katmandaki her proses elemani girdi katmanindaki biitiin proses elemanlarindan

gelen bilgileri baglant1 agirliklarinin (A1,A2...) etkisi ile alir. Ara katmandan proses

elemanina gelen net girdi (NET") su formiilii kullanarak hesaplanir.

NET =) A,C; (2.8)
k=1

A;; k. girdi katmani elemanini j. ara katman elemanina baglayan baglantinin agirlik

degerini gostermektedir. j. ara katman elemanin ¢iktis1 ise bu net girdinin aktivasyon
fonksiyonundan gecirilmesi ile hesaplanir. (Aktivasyon fonksiyonu olarak tiirevi
alinabilen Sigmoid fonksiyonu kullanilmistir.) Tiirevi alinabilen herhangi bir

aktivasyon fonksiyonu da kullanilabilir.

Geriye dogru hesaplamada burada kullanilan fonksiyonun tiirevi alinmasi

gerekmektedir. Sigmoid fonksiyonu kullanilmasi halinde ¢ikt,

1

J = .
ga 14 e_( NET?+5%) seklinde olacaktir. (2.9)

Burada S ;» ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger elemanin agirligini

gostermektedir. Bu esik degeri iinitesinin ¢iktis1 sabit olup 1’e esittir. Agirhik degeri
ise sigmoid fonksiyonun oryantasyonu belirlemek iizere konulmustur. Egitim

esnasinda ag bu degeri kendisi belirlemektedir. Ara katmanin tiim proses elemanlari
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ve cikti katmaninin proses elemanlarinin ¢iktilart ayni sekilde kendilerine gelen NET

girdinin hesaplanmasi ve sigmoid fonksiyonundan gegirilmesi sonucu belirlenir.
2.14.2 Geriye dogru hesaplama

Aga sunulan girdi i¢cin agin irettigi cikti agin beklenen ciktilart (B1,B2,...) ile
karsilagtirilir. Bunlarin arasinda fark hata olarak kabul edilir. Amag¢ bu hatanin
diisiiriilmesidir. O nedenle geriye hesaplamada bu hata agin agirhik degerlerine
dagitilarak bir sonraki iterasyonda hatanin azaltilmasi saglanir. Cikt1 katmaninda m.

proses elemani i¢in olusan hata (Ep, ).

En=Bm - Cm (2 10)

olacaktir. Bu bir proses elemani icin olusan hatadir. Cikti katmaninda olusan toplam
hatay1 bulmak icin biitiin hatalarin toplanmas1 gerekir. Bazi hata degerlerinin negatif
olmasi durumunda toplam hatanin toplaminin 0 olmamasi i¢in agirliklarin kareleri
alinarak sonucun karakokii alinir. CKA aginmin egitilmesinde ama¢ bu hatayr en

azlamaktir. TH su sekilde bulunur:

TH :%ZE; (2.11)

Toplam hatay1 en azlamak i¢in bu hatanin kendisine neden olan proses elemanlarina
dagitilmas1 gerekmektedir. Bu ise proses elemanlarinin agirliklarimi degistirmek
demektir.Agin agirliklarinin degistirilmesi i¢in iki durum s6z konusudur.
. Ara katman ile ¢ikti katman arasindaki agirliklarin degistirilmesi
o Ara katman ile ara katman veya ara katman ve girdi katmam arasidaki

agirliklarin degistirilmesi
2.14.2.1 Ara katman ile ¢ikt1 katmam arasindaki agirliklarin degistirilmesi

Ara katmandaki j. proses elemanini ¢ikti katmanindaki m. proses elemanina baglayan

baglantinin agirligindaki degisim miktarina AA“denirse; herhangi bir t zamanda

(t. iterasyonda) agirligin degisim miktart sdyle hesaplanir.
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AAS (1) = A8, C¢ +0AAS (1) (2.12)

m

Burada A6grenme katsayisini, @ momentum Katsayisini gostermektedir. Ogrenme
katsayis1 agirliklarin degisim miktarini, Momentum katsayis1 ise CKA aginin
O0grenme esnasinda yerel bir noktaya takilip kalmamasi i¢in agirlik degisim degerinin

belirli bir oranda bir sonraki degisime eklenmesini saglarlar.
o, =f"(NET).E, (2.13)
0, : m. ¢ikt1 iinitesinin hatasini gostermektedir.

f'(NET): Aktivasyon fonksiyonun tiirevidir. Sigmoid fonksiyonun kullanilmasi
durumunda;

6,=C,10-C,).E, (2.14)

olacaktir. Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirliklarin t. iterasyondaki yeni

degerleri sdyle olacaktir.

AL (1) = A% (1= 1)+ AAS (1) (2.15)

jm

Benzer sekilde esik deger iinitesinin de agirliklarini degistirmek gerekmektedir.

Onun i¢in oncelikle degisim miktarin1 hesaplamak gerekir. Eger c¢ikti katmaninda
bulunan proses elemanlarinin esik deger agirhiklart Sile gosterilirse; bu iinitenin

ciktisinin sabit ve 1 olmasi nedeni ile degisim miktari,

AB, (1) =26, +aAp, (t—1) (2.16)
olacaktir. Esik degeri t. iterasyondaki agirliginin yeni degeri ise,
v (1) =B =D +AB; (1) (2.17)

seklinde hesaplanacaktir.
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2.14.2.2 Ara katmanlar arasi veya ara katman ile girdi katmam arasindaki

agirhiklarin degistirilmesi

Ara katman ile cikti katmam arasindaki agirliklarin degisiminde her agirlik igin
sadece ¢ikti katmanindaki proses elemaninin hatast dikkate alinmistir. Bu hatalarin
olusmasinda girdi katmani1 ve ara katman arasindaki agirliklarin, varsa iki katman
arasindaki agirliklarin payr vardir. Ciinkii en son katmana gelen tiim bilgiler girdi
katmani veya Onceki katmandan gelmektedir. O nedenle girdi katmani ile ara katman
arasindaki (veya iki katmanin arasindaki) agirliklarin degistirilmesinde c¢ikti
katmanindaki proses elemanlarinin hepsinin hatasindan payini almasi gerekir. Bu

agirliklardaki degisimi (mesela girdi katmani ile ara katman arasindaki agirliklarin

degisimi) AA’ ile gosterilirse degisim miktart;

AA, (1) = A8] C) + oA (1 —1) (2.18)

olacaktir.Burada hata degeri d“ ise soyle hesaplanmaktadir:
m* = jm

8¢ = f'(NET)) 6, A; (2.19)

Aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyonu diisiiniiliirse bu hata degeri su

sekilde hesaplanacaktir:
5 =Ci(1-CHY 6,A8 (2.20)

Hata degeri hesaplandiktan sonra yukarida verilen esitlik ile degisim miktarini

bulmak miimkiin olur. Agirliklarin yeni degerleri ise,

AL (t=1)+AAL (1) 2.21)

seklinde olacaktir.Benzer sekilde, esik deger iinitesinin yeni agirliklar da yukaridaki

gibi hesaplanir. Ara katman esik deger agirliklart B ile gosterilirse degisim miktari,

AB] (1) = A0 +aAB] (t-1) (2.22)
olacaktir. Agirliklarin yeni degerleri ise t. iterasyonda sdyle hesaplanacaktir.

Bi ()= Bt -D)+AB (1) (2.23)
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BOLUM 3. DENEY TASARIMI YAKLASIMI

Uriinler, miisterilerin beklenti ve gereksinimlerine gore performanslarini tanimlayan
baz1 6zelliklere sahiptirler. Bir aracin kullandig1 yakit miktar1 ya da balik tutmakta
kullanilan ipin saglamlig1 gibi 6zellikler iirtinlerin kalitesini belirlemektedir. [19] En
genel sekliyle kalite, ilgilenilen karakteristiklerin hedef civarindaki degismezligi

veya kullanim amacina uygunluk olarak tanimlanabilir. [20]

Miisteri beklenti ve ihtiyaglarinin karsilanma ol¢iitii olan kalite, yiizyilimizda hizla
artan rekabet nedeniyle isletmeler i¢in kaginilmaz bir zorunluluk haline doniismiistiir.
Toplam Kalite Yonetimi (T.K.Y.), kalite gelistirme ve siirekli iyilestirme siirecleri
bircok isletme ve organizasyonun temel kalite stratejilerini olusturur. Birgok sirket
riinlerini ve proseslerini gelistirmek amaciyla T.K.Y. sistemini benimsemis ve
uygulamaya baglamistir. T.K.Y. kurallann ve araclariyla bir biitiin olarak, sirket

capinda uygulanan bir yonetim sistemidir.

T.K.Y., tiiketici isteklerini en ekonomik diizeyde karsilamak amaci ile, isletme
organizasyonu icindeki c¢esitli {nitelerin kalitenin yaratilmasi, yasatilmasi ve
gelistirilmesi yolundaki cabalarimi birlestirip koordine eden etkili sistem seklinde

tanimlanabilir.[21]

T.K.Y.’nin dogru uygulanabilmesi i¢in asagidaki bes temel Ogenin bir araya

getirilmesi gerekir:

Ust yonetimin liderligi,
Miisteri odaklilik,
Firma elemanlarinin egitimi,

Takim ¢alismasi,

A e

Siirekli gelistirme (Kayzen) yaklasima.

39



Bu 6gelerden ilk dordii besincisi icin gereklidir. Toplam kalitenin en énemli unsuru
olan siirekli gelisimin gergeklestirilmesi icin Deming ¢cemberi olarak taninan “Planla,
Yap, Dogrula, Karar Ver” siireci genel gerceve olarak alinmaktadir. Bu ¢cemberdeki
degisik asamalarda cogu istatistiksel olmak iizere Pareto grafigi, cetele tablosu,
histogram ve kontrol cizelgesi gibi bir¢ok teknik ve yontem kullanilabilir. Deming
cemberinde temel amag¢ mevcut sartlar yerine farklilarin1 deneyerek iiriinde gelisme
saglamaya calismaktir. Ancak iiriin tasarimi ve iiretim agamalarinda karsilagilan pek
cok durumda {iiriin kalitesini etkileyen ¢ok sayida faktoriin varligi dikkati ¢ceker. Bu

durumda istatistiksel olarak tasarlanmis deneyler gereklidir. [22]

3.1 Deney Tasarim

Deney tasarimi, incelenen iiriin ya da siirece etki eden faktorleri ve elde edilen
sonucglar1 sistematik bir yaklasim icerisinde inceleyerek, faktorler ve sonuglar
arasindaki iliskiyi ortaya koyarak daha iyi sonuglar elde etmek tiizere yapilan

calismalar olarak tanimlanabilir.

\ /
Faktorler ——— | Uriin/Siire¢ ——»  Sonuclar
— T

Sekil 3.1: Deney tasarimi bakis agisi

Deney Tasarimi Teknigi (D.T.) isletmelerde iiriiniin olusumunda 6nemli bir yer
almakta ve deneysel caligmalarda yogun olarak kullanilmaktadir. D.T. degisimleri,
degisimlerin nedenlerini arastirarak azaltmayi, miisteri memnuniyetini ve sistemin

giivenilirligini arttirmay1 hedefler.
Degisim, iiriinde ve/veya proseste olmasi gereken Ozelliklerin veya davranmislarin

bazen belirlenebilen, bazen de belirsiz faktorlerin etkisinde degismesi anlaminda

olup, genelde istenmeyen bir olaydir.
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3.2 Deney Tasarim Asamalari

Deney tasarimi konusu, temelde tiim tasarim uygulamalarindaki yaklasimla es deger

olarak, problemin ¢6ziimiine yonelik asamalari igcerir. Bu asamalar sunlardir:

Problemin durumu ve tanimlanmasi: Deney tasarimina baslamadan once, amag ve
ilkelerin agik¢a tamimlanmis olmasi gereklidir. Problem sistemde ve/veya iiriinde
triinii kullanan miisteri veya {iretici tarafindan belirlenen bir hata veya eksiklik
olabilecegi gibi rekabet giiciinii artirmak icin iiriin veya iiretim sisteminde yapilan bir

Ar-Ge faaliyeti de olabilir.

Faktorlerin belirlenmesi ve seviyelendirilmesi: Uriin gelistirme calismalar1 esnasinda
belirlenen ozellikler iizerine en etkili faktorlerin secilip indirgenmesinden sonraki

asama bu faktor seviyelerinin belirlenmesidir.

Seviye; deneylerdeki faktorlere verilen 6zel degerler olarak tanimlanir. Seviyelerin
belirlenmesinde bilimsel verilerden c¢ikarilacak ipuglarindan faydalanilacagi gibi

deneyimlerden de faydalanilabilir.

Secilecek deneylerin tasarim yontemine bagh olarak faktorlerin yam sira faktorler
aras1 etkilesimlerin de ortaya konmasi gereklidir. Faktorler arasi etkilesimlerin
deneylerin tasariminda kullanilmasi oldukca Onemlidir. Etkilesim, faktorler arasi

iliskiler olarak bilinir.

Deneyde etkili faktorler X ve Y olarak belirlenmis olsun. Bu faktorler deney sonucu
tizerinde her biri tek etkiye sahipken her ikisi birlikte deneyin sonucuna etki edebilir.

Bu nedenle bu etkinin belirlenmesi gereklidir.
Sonug¢ degiskenlerin se¢imi: Sonug¢ degisken; arastirmacinin gozlemledigi deneyde

deneyin ciktis1 olan degiskendir. Sistem veya iriiniin kalite karakteristigi olarak

bilinir. Bu asamada ¢alisma ile incelenecek degisken belirlenir.
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Sonug degiskenlerin belirlenmesi asamasinda ayni1 zamanda bu degiskenlerin dogru

goriintiilenebilecegi 6l¢iim yontemlerinin de belirlenmesi gereklidir.

Deneylerin tasarim yontemlerinin se¢imi: Deneylerin tasarim yontemleri istatistiki ve
matematiksel yaklasimlarin yogun olarak kullamildigi yaklasimlar igerir. Bu
yaklagimlarin ortak amaglar1 faktorlerin optimizasyonu, dolayisiyla iirtin ve {iretim

proseslerinin optimizasyonunu saglayarak degisimleri azaltmaktir.

Deneylerin yiiriitiilmesi: Deneylerin yiiriitilmesinde seg¢ilen deney tasarimi
yonteminde, belirlenen plan yani deney matrisi iizerinden hareket edilir. Bu matriste
onceki agsamalarda secilen faktorlerin belirlenen degisik seviyelerinin hangi sirada ve
hangi kombinasyonda ele alinmasi gerektigi gosterilmistir. Deneyler bu planlarda

belirlenen sartlar tizerinden gergeklestirilir ve sonuglar kaydedilir.

Sonuglar ve tavsiyeler: Her faktor ve faktorler arasi etkilesimlerin etkilerinin elde
edildigi grafikler ve deneylerin analizi sonucunda elde edilmis veriler yardim ile
hangi faktorlerin hangi seviyede ele alinmasi1 gerektigine karar verilir. Sonugta ¢ikan
faktor seviye kombinasyonunun dogrulugunu kontrol etmek ic¢in dogrulama

deneylerinin yapilmasi gereklidir. [23]

3.3 Klasik Deney Tasarim Yontemleri

Klasik deney tasarimlarinda ele alinan parametreler kontrol edilebilen faktorlerdir.

Klasik deney tasarim yontemleri uygulamada, kendi aralarinda iige ayrilir.
1 Bir kerede bir faktor (One factor at a time)
2 Tam faktoriyel (Full factorial)

3 Kismi faktoriyel (Fractional factorial)

Klasik deney tasarim yontemleri arasindaki bu ayrimin sebebi, faktorler arasi

etkilesimlerin deney matrisinde ele alinip alinmamasi esasina dayanir.
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3.3.1 Bir kerede bir faktor

Deneylerin tasarim yontemleri arasinda en eski ve en ¢ok uygulananidir. Bir kerede
bir faktor degistirilerek yapilan tasarim, olduk¢a basittir. Bu yaklagim, bilimsel
calismalarda, adim adim her faktoriin proses iizerine etkisini belirlemek igin
kullanilir. Bu yontemde, her islemde yalnizca bir faktor degistirilip digerleri sabit

tutulur.

Bir kerede bir faktdr degistirilerek yapilan deneylerin dezavantajlarindan biri
maliyetin yiiksekligi digeri de faktorler arasi etkilesimlerin belirlenememesidir. Bu
yontemde her denemede bir faktoriin degistirilmesi neticesinde, bu faktoriin sonuca

dogrudan etkisi gozlenir.

3.3.2 Deneylerin tam faktoriyel tasarmm

Iki veya daha fazla seviyeli ve iki veya daha ¢ok sayida faktoriin tiim
kombinasyonlarinin ele alindig1 deney tasarim yontemine tam faktoriyel tasarim adi

verilir.

Tam faktoriyel deneylerin tasarim yontemlerinde, deneylerin tekrari icin faktorlerin
tiim bilesimleri gosterilir, islem sayis1 faktorlerin tiimiiniin seviyelerinin ¢arpimina
esittir. Ornegin bir televizyon iiretiminde televizyon montaj siiresi sonuc¢ degisken
olarak ele alinirsa; operatoriin ustali1 (6 seviye), 1siklandirma (3 seviye) ve egitim
programi (4 seviye) olmak {iizere etkili faktorlerdir. Bu durumda islem sayisi
6 x 3 x 4 =72 dir. Bu durumda faktorlerin sayis1 ve seviyeleri arttiginda islem sayisi

artar.

Tam faktoriyel deneylerin tasarim tekniginin, bir kerede bir faktor degistirilerek
yapilan teknige gOre en biiyilkk {Ustlinliigli, faktorler aras1 etkilesimlerin
hesaplanmasina olanak vermesidir. Bunun yam sira; deneylerin boyutunun {istel
olarak faktor sayisi ve seviyeleri ile artmasi, tiim bu deneylerin maliyetinin yiiksek
olmasi1 ve etkilesimlerin yiiksek diizeyli olanlarinin agiklanmasindaki zorluklar, bu

yontemin en belirgin dezavantajlaridir.
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Bu yontemde amac, her faktoriin miimkiin olan tiim seviyelerinin denenmesidir. Eger
3 tane faktor var ve bunlar 2 seviyeli ise yapilmasi gereken islem sayisi 2% = 8dir.
Deneylerde belirlenmis olan faktorlerin sayisi ve seviyelerinin artmasina bagl olarak

islem sayis1 da iistel olarak artar.

Genel olarak, p diizeyli k faktér ve q diizeyli m faktdrden olusan bir deneyde, tam

faktoriyel tasarim i¢in gerekli olan deney sayisi pkqm dir.

Deney matrisinde de goriildiigii iizere iki seviyeli yedi faktor icin yapilmasi gerekli
deney sayisi, tiim bilesimleri ele alan tam faktoriyel deney tasarimu icin, 128’dir. Bu
yontemle degerlendirilebilen faktorler arasi etkilesimlerin saptanmasi, hem zaman
hem de maliyet agisindan biiyiik yiik getirmektedir. Tam faktoriyel deney tasarimu,
arastirilacak faktor sayist ve bunlarin diizeyleri (seviyeleri) az sayida ise
uygulanabilirligi vardir [24]. Tam faktoriyel tasarimin yedi faktorlii ve iki seviyeli
bir durum icin tim kombinasyonlarini igeren deney matrisi Tablo 3.1°de

verilmektedir.

Tablo 3.1: Yedi faktorlii tam faktoriyel deney tasarim matrisi

Al A2
Bl B2 Bl B2
Cl C2 Cl C2 Cl C2 Cl C2

D1 |E1 |F1 |Gl
G2
F2 |Gl
G2
E2 |F1 |Gl
G2
F2 |Gl
G2
D2 |E1 [F1 |Gl
G2
F2 |Gl
G2
E2 |F1 |Gl
G2
F2 |Gl
G2
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Tam faktoriyel deney tasarim yonteminin uygulanmasi i¢in gerekli adimlan sirasiyla

incelemek gerekirse:

1. On hazirhk safhasi: Incelenecek faktorlerin  secilmesi ve seviyelerinin
belirlenmesi. Belirlenen seviyelerde diisiik olan negatif (-) isareti ile ve yliksek olan

seviye pozitif (+) isareti ile gosterilir.

2. Tam faktoriyel deney matrisinin olusumu: Faktor sayisina bagli olarak tiim olast

etkilesimler gdz oniine alinarak gergeklestirilir.

3. Islem sirasi: Deneyler tesadiifi sira ile gerceklestirilir.

4. Tiuim iglemler bittikten sonra tekrar deneyleri yapilir.

5. Deney matrisinin olusumu ve deneylerin yiiriitiilmesi asamalar1 sonucunda
deneyin analizi agamasina gegilir. Deneylerin analizinde amag tek tek faktorlerin ve
etkilesimlerinin sonu¢ degisken iizerine katkilarini belirlemek ve en uygun faktor

kombinasyonu se¢mektir.

Tablo 3.2°de iki seviyeli A ve B icin deney matrisi gosterilmis olup aym1 zamanda

AB etkilesimi de matrise dahil edilmistir.

Tablo 3.2: Iki seviyeli iki faktor deney tasarim matrisi

Deneme A B AB
1 - - +
2 - + -
3 + - -
4 + + +

Iki seviyeli iki faktor ele alinirsa (A ve B) matrisin birinci siitununa A ve ikinci
Siitununa B faktorii yerlestirilir ve aralarinda tek etkilesim AB oldugu igin tgiincii
siitunda yer alir. Daha sonra AB etkilesiminin isaretleri A ve B siitunlarindaki

isaretler carpilarak belirlenir.
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3.3.3 Deneylerin kismi faktoriyel tasarim

Bu yontemin olusturulmasindaki sebep, tam faktoriyel deney tasarimindaki yiiksek
maliyet ve zaman faktorleridir. Bunun yam sira klasik tasarim teknikleri, uzman
personele ihtiya¢c duymaktadir. Kismi faktoriyel deneylerde amag¢ islem sayisini
azaltmaktir. Faktorlerin sayisinda degil etkilesimlerde azaltma yapilmaktadir. Bu da
incelenen faktorlerden 6diin vermeden incelenen etkilesimlerin sayisim1 azaltarak

saglanabilir.

Kismi faktoriyel deney tasarimi mantiginda yer alan etkilesim azaltma kavramindan
etkilesimleri goz ard1 etmek anlasilmamalidir. Zaten etkilesimlerin goz ardi edilmesi
demek bir kerede bir faktdr degistirilerek yapilan deneylere geri donmek
anlamindadir. Kismi faktoriyelde ilke, probleme katilmasi durumunda ¢ok sayida
islem gerektiren fakat gercekte katkisinin analizlerde ¢ok az c¢ikacagi tespit edilen
yilksek  serbestlik derecesine sahip olan etkilesimleri deney matrisine

yerlestirmemektir.

Kismi (kesirli) faktoriyel deneyler ile faktorlerin ve bazi 6nemli etkilesimlerin etkisi
belirlenmeye caligilir. Taguchi tekniginde de kesirli faktoriyel dizilerden ortogonal

diziler kullanilmaktadir.

3.4 Taguchi Yontemi

Kalitenin iyilestirilmesi i¢in kulanilan Giirbiiz miihendisligin (Robust Engineering)
temelleri Genichi Taguchi tarafindan uzun yillar boyu siiren arastirmalar sonucunda
ortaya koyulmustur. Giirbiiz miihendislik 1950’lerden itibaren isletmelere kiiresel
pazarda rekabet giiclerini koruyabilmeleri i¢cin maliyet bakimindan etkin yontemler

ortaya koymaktadir. [25]

Kalitenin amaci “kullanima uygun” iiriiniin elde edilmesidir. Kullanima uygunluk
kavrami; iiriintin tasarimina iligskin bir 6zellik oldugundan, iiretim siiresince kontrol
altinda tutulmas1 gerekmektedir. Kalite ve fiyat tizerinde kontrol kurmak isteyen bir

isletmenin; iiretim boyunca tasarima uygunluktan sapmalar1 en aza indirebilen
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isletme oldugu soylenebilir. Dolayisiyla, bir iirtine kullanima uygunluk niteligini
kazandirmak i¢in bu ise tasarim asamasindan bagslamak gerekmektedir. Kalite
teknolojisi ve bilimindeki gelisme siirecinin 6nemli kilometre taglarindan biri olan
Taguchi Yaklasimi, kalite tamimina degisik bir bakis acis1i getirmistir. Kalite
mithendisligi (ya da Giirbiiz Miihendislik) olarak da anilan bu metod, tasarim kalitesi
ve kalite-maliyet konularin1 analiz eder. Taguchi Yontemi’nin aciklanmasinda

izerinde durulmasi gereken yedi konu bulunmaktadir. Bu konular sunlardir:

1. Imal edilmis bir iiriiniin kalitesi o iiriiniin kullanim sirasinda toplumda neden
oldugu zararla orantilidir. Taguchi’ye gore bir {riiniin fabrikadan tiiketiciye
sevkinden sonra ortaya ¢ikan toplumsal kayip, bu iiriiniin talebini etkileyen onemli
bir faktordiir. Bu kayip ne kadar kii¢iik olursa talep o kadar artacaktir. Burada sozii
edilen toplumsal kayip; iriiniin kullanim amacina, dolayisiyla tiiketici
gereksinmelerine uygunsuzlugu, kendisinden beklenen performans diizeyine
ulagmamast ve kullanimi sirasinda ortaya c¢ikan zararlh yan etkilerden
kaynaklanmaktadir. Iste zayif performansin neden oldugu bu kayiplar s6z konusu

tiriiniin kalite diizeyini belirlemektedir.

Kalitenin toplumsal yonii kapsamli bir konudur. Buna gore kalite kontroliiniin esas
hedefi, toplumsal kayb1 en aza indirmektir. Kalite kontrol fonksiyonunun goérevi ise
toplumsal net kazancglar saglayacak yeni teknikleri bulmak ve uygulamaktir. Etkili
bir kalite kontrol programinin toplumsal kapsamda saglayacag:i kazang, programin
maliyetinden daha fazla olacaktir ve burada sozii edilen kazangtan tiim toplum
yararlanacaktir. Toplumsal kayip kavrami bize kalite gelistirme programina
yapilacak yatinmlar i¢in yeni bir bulus gelistirme firsati vermektedir. Kalite
gelistirme projelerine yapilan yatinmlar, tiiketicilerin kazanclarinda meydana gelen
artislar bu yatirimlarin maliyetinden yiiksek oldugu siirece yararli olarak kabul edilir.
Bunu bir ornek iizerinde inceleyelim: Bir fabrikanin iiretmis oldugu {iriinler
tilketicisinin elinde iken birim iiriin bagina 1000 TL’lik bir kayba neden olsun.
Tiiketicinin bu 1000 TL’lik kayiptan kurtulmasi icin iiretici firmanin birim {iriin
basina yapmasi gereken yatirrm 200 TL olsun. Bu durumda toplam toplumsal kazang
800 TL (1000 TL - 200 TL) dir. Birim iiriin bagina 200 TL’lik 6nleme yatiriminin

yapilmamasi halinde bunun iireticiye maliyeti ise; tiiketicinin giiveninin azalmasi ve
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pazar payinin diismesi ile ortaya cikabilecek olan milyarlarca liralik kayip olacaktir.
Kalite gelistirme yatinmlariin degerlendirilmesinde uzun dénemdeki etkilerinin g6z

oniinde bulundurulmasi gerekmektedir.

2. Rekabetci bir ekonomide isletmelerin yasaminmi siirdiirebilmesi igin kalite
gelistirme ve maliyet azaltma calismalarinin siirekli olmas1 gerekmektedir.
Calismalart sonucunda, gereken oranda kar elde edemeyen isletme varligini
siirdiiremeyecektir. Tiiketicilerin iiriinlere iliskin gercek bilgiler elde etme ve iiriinler
arasinda serbest se¢cim yapabilme olanaginin bulundugu piyasalarda, satis fiyatinin
olusumunda rakip firmalarin benzer {iiriinlerinin satis fiyat1 ile piyasanin kosullar1 da
etkili olmaktadir. Bu nedenle bir isletmenin karini belirleyen en 6nemli faktorler

isletmenin pazar payi ile imalat siirecidir.

Bir isletmenin pazar paymi artirabilmesinin en emin yolu pazara uygun fiyatls,
kaliteli tirtinler sunabilmesidir. Bu nedenle isletmenin rekabetci stratejileri, iiretim
maliyetlerini asag1 cekerken, iirtin kalitesini de yiikseltme ilkesine gore
olusturulmaktadir. Bu firmalar ayn1 zamanda {iriinlerinin kalitesinin hicbir zaman
yeteri kadar iyi, iiretim maliyetlerinin yeteri kadar diisikk olmadigin1 diisiinen
firmalardir. Ciinkil giinlimiizde pazar kosullarinin dinamizmi iginde tiiketicilerin
beklentileri siirekli olarak degismektedir. Serbest rekabet ortaminda isletmelerin,
kalite gelistirme ve maliyet minimizasyonu ¢alismalarinin bu nedenle siirekli olmasi

gerekir.

3. Siirekli bir kalite gelistirme programi, iiriin performans karakteristiklerinin hedef
degerden sapmasimin siirekli olarak azaltilmasi ¢alismalarini icermelidir. Bir tiriiniin
kalite karakteristikleri belirlenerek olciilmedigi siirece, kaliteyi iyilestirmek miimkiin
degildir. Siirekli bir kalite iyilestirme programi ise soz konusu Kkalite
karakteristiklerinin, 1ideal degerlerine iliskin bilgiye de baghdir. Kalite
karakteristikleri degiskenlik gosterebilen biiyiikliiklerdir. Bu degiskenlik ayni1 iiretim
siirecinden ayni anda alinan benzer iiriinler arasinda olabilecegi gibi bu siirecten
farkli zamanda alinan iriinlerde zamana baghh bir degisme seklinde de ortaya

cikabilir.
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Bir iriiniin kalite iyilestirme siirecinde biitiin kalite karakteristiklerine iliskin ayr
ayr iyilestirme calismasi yapilmasi pratik bir yaklasim degildir. Yapilmasi gereken,
rriiniin  birincil kalite karakteristiklerinin 1iyilestirilmesidir. Burada performans
karakteristiginden anlasilmasi gereken, {iriiniin temel fonksiyonlarini yerine
getirmesi icin gerekli ve belirleyici olan 6zelliklerdir. Ornegin bir radyo alicist icin
sesin niteligi, bir TV alicis1 i¢in goriintiiniin yogunlugu performans karakteristigi igcin
ornekler olarak verilebilir. Performans karakteristiginin ideal degerine “hedef deger”
adi1 verilmektedir. Performans karakteristiginin bu hedef degerden sapmasina da
“performans sapmas1” denilmektedir. Bu sapma kiigiildiik¢e iiriiniin kalitesi

artacaktir.

Uriin performans karakteristigi dl¢iimlerinin anlamli ve kullanilabilir olmasi i¢in bu
Olctimlerin “siirekli Olcekle” yapilmasi gerekir. Ancak bu sayede kalitedeki kiiciik
degisikliklerin tespit edilebilmesi olanaklidir. Bir otomobilin siirekli Olcekte
Olctilmesi gereken performans karakteristiklerine Ornek olarak; egzoz gazindaki
karbon monoksit orani, belirli bir hiz ve fren pedalina belirli bir basma basinci igin
otomobilin frenleme mesafesi, hizin saatte 0 km’den 55 km’ye ¢ikmasi i¢in gecen

siire ve motorun ¢alisirken ¢ikardig giiriiltii miktarimi verebiliriz.

Bir riiniin  siirekli performans karakteristiklerine iliskin  tiim  hedef
spesifikasyonlarinin ve beraberinde toleranslarinin ne oldugunun ifade edilmesi
gerekir. Endiistriyel uygulamalarda tolerans degerleri ve simirlar icin tanimlanan
alan ile hedef degerin tamimlanmasi uygulamasi yaygindir. Bu uygulama bir
yanilgiya da neden olmaktadir. Bir iiriiniin kalitesi alt ve iist tolerans degerleri ile
belirtilen spesifikasyon limitleri i¢erisinde aymdir ve performans degeri bu limitlerin
disina ¢iktiginda iiriiniin kalitesinde ani bir bozulma meydana gelmis géziikmektedir.
Dogal olarak bu durumun dogrulugu kabul edilemez. Ancak hedef deger olarak
riiniin performans karakteristiginin en ideal hali yerine yukaridaki gibi belirli
spesifikasyon limitleri arasinda kalan bir araligin alinmasi, bu tiir yanlhsliklarin

yapilmasina neden olmaktadir.

Buradan su sonuca varilabilir: Ayni tasarima gore tiretilmis olan iki tiriinde belirli bir

performans karakteristigine gore yapilan ol¢iim degerlerinin spesifikasyon limitleri
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arasinda ve birbirinden farkli olmasi; bu iki iriiniin her bilinin neden oldugu
toplumsal kaybin farkli olmasi demektir. Yani salt spesifikasyon limitleri arasinda

kalmak kalitenin zayif bir ol¢iisiidiir.

4. Bir triiniin performansindaki sapmanin neden oldugu tiiketici kaybi, s6z konusu
performans karakteristiginin, hedef degerden sapmasinin karesi ile dogru orantilidir.
Kayip fonksiyonu kavramini somut hale doniistiirmek icin, formiilasyonunu

incelememiz uygun olacaktir.

k : Maliyet Katsayisi
Y : Olgiilen Kalite Karakteristiginin Degeri
m : Hedef Deger.

L(Y) Uriiniin kullanim 6mrii icinde Y’nin m’den sapmasinin neden oldugu kaybin

parasal degeri (Kayip Fonksiyonu) olarak alirsak, kayip fonksiyonu;

L(Y) = (Y-m)> (3.1)

seklinde ikinci dereceden bir denklemle ifade edilebilir.

5. Bir iiriiniin kalitesi ve iiretim maliyeti, iiriiniin ve bu iiriiniin {iretildigi prosesin
miihendislik tasarimlar1 tarafindan belirlenir. Uriin gelistirme siirecinin, hepsi
birbirini izleyen ii¢ asamas1 vardir. Bunlar; iiriin tasarimu, siire¢ tasarimi ve imalattir.
Bu asamalar, birinin ¢iktisi, digerinin girdisi olan bir¢cok basamaktan olugsmaktadir.
Bu nedenle maliyet ve nihai kalitenin belirlenmesinde bu basamaklarin ayr1 ayri
etkisi vardir. Modern teknoloji {iriinlerinin artan kompleksligi {iiriin ve siireg
tasariminin onemini daha da artirmistir. Uriin kullanimi sirasinda ki cevresel etkiler,
insan faktorii, bozulmalar ve imalat kusurlar1 da iiriiniin islevsel performansi iizerine
etkili olabilmektedir. Performansi olumsuz etkileyen bu faktorler, daha giicli bir
tasartmi  kacinilmaz hale getirmislerdir. Uriiniin performansinda cevresel
kosullardaki degismeler nedeni ile meydana gelebilecek sapmalar karsisinda gerekli

onlemler, ancak iiriin tasarimu sirasinda, tasarimin 6zelligi olarak alinabilmektedir.
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Bir iiriiniin imalat maliyeti ile imalat kusurlar1 i¢in imalat siirecinin tasarimi biiyiik
Olctide belirleyici olmaktadir. Bu nedenle siire¢ kontrolleri imalat kusurlarini
azaltacaktir, ancak siire¢ kontrolii pahali bir islemdir. Onemli olan, imalat kusurlart
ile imalat siireci tizerinde kontrol gereksinmesini birlikte azaltabilmektir. Bu da

ancak maliyetleri agsag1 ¢cekecek bir siire¢ tasarimi gelistirmekle miimkiindiir.

6. Bir iiriin ya da siirecin performansinda meydana gelecek sapma, bu iirlin ya da
siirece iliskin parametrelerin performans karakteristigi iizerindeki dolayl etkilerin

ortadan kaldirilmasi ile azaltilabilir

Toplam Kalite siirecini tasarim ve iiretim etkinlikleri bakimindan iki kisma
ayirabiliriz. Bunlar; Off-Line (Cevrim Dig1) Kalite Kontrol Metotlart ve On-Line
(Cevrim I¢i) Kalite Kontrol Metotlaridir. Cevrim dis1 kalite kontrol, iiriin tasarim
siirecindeki teknik destek c¢alismalarini, cevrim i¢i kalite kontrol ise imalat
siirecindeki kalite ve maliyet kontroliine iliskin teknik c¢alismalar1 igermektedir.
Kalite kontroliiniin etkili olabilmesi i¢in {irtin kalitesinin izlenmesi ve
degerlendirmesinden ¢ok, Cevrim Dis1 Kalite Kontrol Metotlarn olarak adlandirilan

iiriin ve siire¢ tasarimi calismalarina agirlik verilmesi gerekmektedir.

Uriin performansinin hedef seviyede olabilmesi icin tiim parametrelerin ideal
degerde olmas1 gerekmektedir. Uriin ve siirece iliskin ideal degerlere uygunlugu

saglama caligmalar siirekli kalite iyilestirmenin itici giiciinii olusturmaktadir.

Taguchi, iirlin ve siirece iliskin nominal degerlerle toleranslarin ii¢ asamada

belirlenebilecegini ifade etmektedir. Bu asamalar sunlardir:

° Sistem Tasarimi

o Parametre Tasarimi

Tolerans Tasarimi
7. Istatistiksel deney tasarimu, iiriin ve siirecteki sapmalari en aza indirecek olan
parametrelerin belirlenmesinde kullanilabilir. Taguchi, iiriin ve siirece iliskin

performans karakteristiklerini etkileyen degiskenleri iki grup altinda toplamistir.
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° Kontrol Edilebilen Faktorler (Tasarim Parametreleri, Kontrol Faktorleri)

° Kontrol Edilemeyen Faktorler (Giiriiltii Faktorleri)

Deneysel tasarimin hedefi; kontrol edilemeyen faktorlerden (giiriiltii faktorleri), en az
etkilenen kontrol edilen faktorler (tasarnm parametreleri) kombinasyonunu

olusturmaktir.

3.4.1 Kalite miihendisligi

Taguchi yaklagimi sadece hedef degerlere ulagmak icin yapilan deneylerle ilgili
degildir. Gergekte Taguchi yontemi kalite ile genis anlamda ilgili oldugu gibi kalite
teknikleri ve araglar da ilgilidir. Taguchi’nin kalite felsefesi “Kalite Mithendisligi”

olarak da amilmaktadir. Sekil 3.2’de Kalite miihendisligi bilesenleri gosterilmektedir.

Kalite miihendisligi iiriin arastirma gelistirme, proses tasarimi, liretim ve miisteri
memnuniyetinin her fazinda olusturulmus kalite kontrol faaliyetlerini kapsamaktadir.
Bu faaliyetler devamli gelismeleri, yani hizlandirilmis buluslari, hizli problem
¢cOziimlerini, mali verimliligi ve kalite kazang¢larinin devamimi saglayacak tiim

amaglar destekleyici olmasi nedeniyle iki kategoride incelenir.
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Sekil 3.2: Kalite mithendisligi ve bilesenleri [25]

3.4.2 Cevrim ici kalite kontrol

Cevrim i¢i kalite kontrol faaliyetleri iiriintin iiretim siirecini icerir. Bu faaliyetler

tiretimi goriintiilemekte, kalitenin nereye gittigini 6lgmekte, potansiyel problemlerin

belirtilerini tespit etmekte ve dogrultucu hareket icermektedirler.

Uretim ¢evrimi boyunca, mamul kalitesini kontrol etmenin birgok yontemi vardir.

Uretim boyunca mamullerin kontrol edilmesi, yapilan islerin belirlenmesi, iiretim

prosesinin ayarlanmasi

ve gelistirilmesi

ile otomatik kontrol

kullanilmasi, bu yoOntemlerden sadece birkagcidir. Ayni zamanda bu metotlar

cevrimici kalite kontroliin bir kismin1 tegkil eder.
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Mamul iiretimi boyunca, degiskenlige sebep olan. iiriin kalitesini etkileyen bu

kaynaklar genel olarak su sekilde tanimlayabiliriz.

. Malzemeden (ham ve yardimci malzeme) ve satin alinan ekipmandan
kaynaklanan degiskenlikler,

o is akisindan, kullanilan aletlerden, makine arizalarindan vb. kaynaklananlar,

° Yoneticilerden kaynaklananlar,

° Iscilikten kaynaklanan degiskenlikler.

Cevrim i¢i kalite kontrolde, tiim bu degiskenlikleri azaltmak ve iiretim
karakteristiklerini amag¢ degerinde veya yakin bir aralikta tutmak i¢in {i¢ ayrn yontem

kullanilmaktadir. Bunlar;

3.4.2.1 Prosesin belirlenmesi ve ayarlanmasi

Bu aynmi zamanda proses kontrolii olarak da bilinmektedir. Proses i¢in diizenli bir

aralik belirlenir, aralik normal ise {iretim normal seyrinde devam edecektir,

3.4.2.2 Tahmin ve diizeltme

Bu yontem de sayisal karakteristiklerin diizenli araliklarla Ol¢ti kontroliinden
gecirilmesi ve karakteristiklerinin ortalama degerlerinin tahmin edilmesi ile iiretim
prosesi ayarlanmadan, iiretimin siirekliligi saglanmis olur. Eger tahmin edilen deger,
ama¢ degerinden farkl ise, diizeltme faktorleri yardimi ile degiskenlik azaltilmaya
calisilir. Bu metod geri beslemeli kontrol yontemi olarak isimlendirilir. Bu durum

cogunlukla sistem tasarimi ile ilgilidir.
3.4.2.3 Olcme ve Faaliyet
Bu yontem aym zamanda muayene olarak isimlendirilir. Uretilen her bir mamuliin

Olciisii spesifikasyonlarin diginda ise yeniden iiretilir veya diizeltilir. Bu metod

sadece mamulle ilgili 1. ve 2. metotlar ise prosesle ilgilidir. Bu metodda,
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muayeneden gecen mamul gruplan ile muayeneden gecemeyen mamul gruplar

tespit edildigi gibi, tiretim ile ilgili dogru faaliyetlerde belirlenir.

3.4.3 Cevrim dis1 kalite kontrol

Cevrim dis1 kalite kontrol miisteri istek ve ihtiyaglarmmin dogru olarak
tanimlanmasiyla baslayan ve bu ihtiyag¢ ve isteklere gore iiriin tasariminin yapilmasi,
bu tasarimin ekonomik olarak {iretimi ve bu iretime uygun agik yazilmis
spesifikasyon, standart ve prosediirlerin hazirlanmasina kadar uzanan genis bir
calisma alanim kapsar. Cevrim dis1 kalite kontrol miisteri ihtiya¢ ve beklentilerini
karsilayan, imal edilebilir yeni iiriin gelistirerek veya varolan iiriinii modifiye ederek,
iriin tasarimi  safhasim  gerceklestirir. Proses ve {irlin tasarimi asamasinda
gerceklestirilen spesifikasyonlara uygun imalat prosesi gelistirmek, amag

edinilmistir.

Taguchi, ¢cevrim dis1 kalite kontrolde iiriin ve proses tasarimi asamalarindan her biri
icin i adim gelistirmistir. Bu {ic adim Sistem Tasarimi, Parametre Tasarimi ve

Tolerans Tasarimi’dir.

Taguchi kalite anlayis1 cercevesinde tamimladigi kalite miihendisligi kapsaminda
hedef degere yaklasmak icin once kalite karakteristiklerinin belirlenmesi gereklidir.
Performans karakteristiklerinin hedef degere ulasmasi, etkili olan faktorlerin

tasariminin en uygun sekilde yapilmasi ile orantilidir.

3.4.3.1 Sistem tasarimi

Sistem Tasarimi, Taguchi Metodunun ii¢ adimindan ilkini olusturmaktadir. Kalitenin
tasarim1 ve gelistirilmesi c¢alismalarinin, yatinma doniik asamasi da denilebilir.
Kalite tasariminin iirline ve siirece yonelik olmak {iizere iki yonii vardir. Bir
karakteristigin istenen seviyede miisteri tatmini saglamasi icin iiriiniin ve prosesin
giiclii bir tasarimdan gecmesi gerekir. Taguchi Metoduna gore bu tasarimi saglayici

caligmalarin ilkini sistem tasarimi olusturur.

55



Bir iiriiniin tasarnminda yapilacak sistem tasarimi faaliyetleri temel prototip
tasariminin  gelistirilmesinden ibarettir. Gelistirme islemleri tam saglayacak olan
hedef degerden minimum sapma ile yapilmalidir. Bunun i¢in pazar arastirmasi,
teknolojik gelismeler ve bilimsel buluslardan faydalanilabilir. Ayrica bu konuda
malzeme aliminda, iiriin agacindaki parcalarin spesifikasyonlarimin iyilestirilmesinde
bir takim kararlar verilir. Ornegin daha hassas bir tezgah gerekiyorsa bununla ilgili

degerlendirmeler ve kararin verilmesi bu agsamada gerceklestirilir.

Herhangi bir iiriin icin sistem tasarimi, siire¢ icinde gergeklestirilir. Siire¢ iiriinii
etkileyebilecek faktorlere karst minimum duyarli hale getirilir. Burada amag iiriinii
en ideal kalitede ve miimkiin oldugunca minimum maliyetle belirlenen tolerans

limitleri igerisinde, iiretilebilecek bir iiretim sistemini tasarlamaktir.

Sistem tasarimi yeni iiriin ve proses gelisiminin evrensel safthasidir. Kavramlar
onceki deneyimleri, bilimsel temelleri, miihendislik bilgileri yeni gelismeleri ve
bunlarin her ii¢iiniin uygun kombinasyonlarim temel almaktadir. Sistem tasarimi

arkasindaki strateji; yeni fikirler almak ve calisir hale getirmektir.

3.4.3.2 Parametre tasarmmi

Parametre tasarimi proses ve Uriiniin iyilestirilmesi ¢alismalarinin ikinci adimidir.
Taguchi Metodunda en fazla uygulama parametre tasarimi agsamasinda goriiliir.
Belirlenen bir kalite karakteristiginin beklenen tatmini saglayabilmesi i¢cin yapilan
calismalar, genellikle biiyilkk maliyetler almaktadir. Halbuki parametre tasarimi
asamasinda yapilan gelistirme ¢alismalari, minimum maliyetlerle hedefi yakalamayi
basarmaktadir. Taguchi, parametre tasarimimn istatistiksel deney tasarimi metotlarina
gore gerceklestirmis ve elde edilen verileri de Varyans Analizi ile incelemistir. Bu
bakimdan metod biitiin tartigmalara ragmen, istatistiksel bir metoddur. Taguchi’nin

parametre tasarimi metodu Sekil 3.3’deki akis diyagramiyla aciklanmaistir.
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Problemin Olusturulmast

v

Hedefin Belirlenmesi

'

Yeni model kur Faktor ve Faktor Seviyelerinin
Belirlenmesi

v

Uygun Ortogonal Dizinin

A 4

, Secimi
Sonuglarin yeterli
olmamasi1 durumunda ¢
faktorlerin yeniden Deneyin Gergeklestirilmesi
belirlenmesi ve uygun ¢
seviyelerde

Datalarin Analizi ve
Tahminlerin Yapilmasi

'

Saglama Deneyinin Yapilmasi

denemelerin tekrar
edilmesi gerekir

Kontrol Et ¢
Sonuglar Tatmin Edici mi?

'

Sonuglandirma

A

Sekil 3.3: Parametre tasarimi akis diyagrami [25]

Parametre tasariminin asamalarin1 da maddelerle izah edilmistir

Problemin olusturulmasi: Kalite gelistirme siirecinde kisa zamanla uygulamasi
sinirlandirilan iyilestirmeler sonu¢ vermez. Rekabet sartlariyla savasta, kalitenin
siirekliligin saglanmasi kag¢inilmazdir. Gerek hizmet ve gerekse imalat sektoriinde
problemin yoklugunu kabul etmek, gelismelere kapilan kapatmak demektir,
isletmenin giiclii olabilmesi i¢in; daima birtakim problemlerin olabilecegini kabul
etmesi, mevcut problemlere ¢oziimler iiretmesi ve her problemin elimine
edilmesinden sonra yenilesme olusturup kalite siirecindeki zorlu yola devam etmesi

gerekmektedir.
Bir probleme ¢oziim getirmek, potansiyel olarak diisiinmenin 6tesinde, somut olarak

problemin ele alinmasiyla  miimkiindiir. Bir  problemin  ¢6ziimiiniin

gerceklestirilebilmesi icin, oncelikle o problemin neleri kastetti§ine bakmak gerekir.
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Problem ismini kazanmissa; c¢oziimlenmeye aday demektir. Sonraki asama olan

hedef tespitine gecilmelidir.

Hedefin belirlenmesi: Potansiyel bir problemin ¢6ziim bekler hale getirilmesi; etrafi
cizilmis, soyutluktan kurtarilmig ve hedefi belirlenmis olmasi demektir. Hedef
belirleme c¢alismalarina daha Once belirlenmis Olciilerle baslanir, eger miimkiinse
miisteri gorlisleri ve egilimlerinden faydalanilarak hedef daha hassaslastirilir.
Meydana gelen sapmalarin ne gibi kayiplar getirdigi iyice belirlenir. S6z konusu
kayiplar; itibar kaybi, maliyetlerin yilikselmesi, miisteri tatminsizligi vs. olabilir.
Bunlar arasindan maliyet kaybin1 6l¢gmek kolay iken digerlerini 6lgmek gayet zordur,
etkileri uzun donemde ortaya ¢ikar. Taguchi’nin iizerinde 6zellikle durdugu kayiplar
da esasen uzun donemde etkilerini gostermesi beklenen ol¢iilemeyen kayiplardir.
Zorlu rekabet sartlarinda itibarda ve dolayisiyla miisteride meydana gelebilecek
kayiplar uzun dénemde 6nemli maliyet kayiplar1 haline doniisiir. Dolayisiyla hedefin
bu tiir kayiplar1 6nleyebilecek hassasiyette olmasina ve de miisteri tatminini azami

derecede saglayabilmesine 6zen gostermek gerekmektedir.

Faktor ve faktor seviyelerinin belirlenmesi: Hedefi belirlenmis bir problemin
¢Oziimiiniin ilk asamasidir. Once meydana gelen hedeften sapmalarin kaynaklari
arastirthir. Bu kaynaklara faktorler adini veriyoruz. Faktorler sonu¢ degiskenleri
tizerinde belli etkilere sahip olan herhangi bir etken olabilir. Bu bakimdan prosesin

dikkatlice incelenmesi gerekir.

Faktorler genellikle iki tiirliidiir. Bunlar kontrol edilebilen faktorler ve kontrol
edilemeyen faktorler olarak anilir. Kontrol edilebilen faktorlere Kontrol Faktorleri,
digerlerine de Giiriiltii Faktorleri veya Bozucu Faktorler denilmektedir. Faktor
seciminde kontrol ve giiriiltii faktorleri birbirlerinden ayrilirlar. Faktor belirleme

islemleri kalite araglarindan yararlanilarak yapilir.

Faktorlerin yaninda birde faktorler arasinda olmasi beklenen karsilikli etkilesimler de
belirlenir. Ornegin sicakligin bir faktor ve nemin bir faktor oldugu durumlarda,
sicaklik ve nemin etkilesimi de ayr bir faktor olarak ele alinmalidir. Bu agamadan

sonra belirlenen faktor ve etkilesimlerin seviyelerinin belirlenmesi gerekmektedir.
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Seviyelerin belirlenmesinde bir faktoriin s6z konusu karakteristik tizerine kag tiirlii
etkime yapabilecegine bakilacaktir. Bir faktoriin deneye dahil edilebilmesi i¢in en az
iki faktorlii olmasi gerekir. Birden fazla kademesi olmayan faktoriin alternatif
seviyesi yok demektir ve serbestlik derecesi de 0’dir. Alternatif sunamayan bir faktor
ancak giiriiltii faktorii olarak tanimlanir. Bununla beraber faktor kademelerinin fazla
yiikksek olmamasina 6zen gosterilir. Taguchi kademeleri ¢ok 6nemli bir zorunluluk
olmadik¢a 2 veya en fazla 3 seviyeli olarak belirlemeyi 6nermektedir. Fazla seviyeli
faktorler mevcutsa 6zel birtakim islemlerle 2°li veya 3’lii faktorler haline getirilirler.
Bu islemleri yapmanin sebebi kolaylikla sonuca gitmek ve imkanlar1 genis olan 2
kademeli deneysel tasarim tekniginden en verimli sekilde yararlanabilmektir.
Seviyeler belirlendikten sonra, deneyde faktor sartlarini belirleyen Ortogonal Diziyi

belirlemeye gecilir.

Ortogonal diziler (Orthogonal arrays): Bu asamada hangi faktoriin hangi seviyesinin
kullanilacagi belirlenir. Ortogonal diziler deneysel tasaninin bir pargast olmakla
beraber, biraz farkli bir yapiya sahiptirler. Normal iki kademeli bir deneysel tasarim
kurulacaksa Tam (Full) faktoriyel tasarmmun geregi 2 adet denemenin
gerceklestirilmesi beklenir. Fakat Taguchi uzun ¢alismalar sonucu standart deneme
planlart gelistirmis ve bu planlarin verecegi sonugla, 2" denemenin sonuglart arasinda
bir fark olmayacagim iddia etmistir. Bu iddiasinda hakli oldugunu pratikte
gostermistir. S6zkonusu standart deneme planlarinin esasi, eszamanh olarak birkag
faktoriin kademelerini degistirerek deneme sayisinda oldukca fazla bir azalma
meydana getirilmesidir. Ornegin yedi faktoriin tesbit edildigi bir deney igin 2’ = 128
adet denemeyi gergeklestirmek gerekir. Taguchi ise bu deney i¢in 8 denemeyi yeterli

gormektedir.

Deneyin yapilmasi (Verilerin toplanmasi): Deney, ortogonal dizinin 6n gordiigii
denemelerden olusur. Bu denemelerin her biri, faktorlerin degisik sartlarina gore
ayarlanmigtir. Hangi sartin karakteristik iizerinde nasil bir etki yaptig1 Ortogonal dizi
sayesinde belirlenir. Her deneme sonucunda elimize, bir takim veriler ge¢mis olur.
Bu verilerin niteligi ve niceligi hakkinda deneyi yapmadan once, bir takim kararlar

verilir. Bunlarin 6nemli olanlarini g6yle siralamak miimkiidiir:
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1- Etkin bir 6l¢iim sistemi
2- Denemelerde yapilmasi gereken tekrar sayilari.

3- Denemelerin bir rastgele siralanmasi

Olgiim sistemi, verilerin toplanmasi icin ¢ok ©nemlidir. Zira faktor etkilerinin
Olctimii icin mecburen bir Ol¢ii sistemi gerekmektedir. Bir deney yapilmadan 6nce
elde edilmesi beklenen numunelerin Slgiiliip veri haline getirilmesi icin, Ol¢timiin
sistematik ve miimkiin oldugunca kolay olmasi beklenir. Ayrica deneylerden iyi
sonu¢ aliabilmesi icin, dl¢clim aletlerinin hassas olmasi saglanmalidir. Zira ifade
ettigimiz gibi Ol¢lim sisteminin miimkiin oldugunca basit, kolay ve kisa zamanda

sonug¢ vermesi istenir.

Deney boyunca faktor sartlar1 degistirildikce, ya da denemeler gerceklestirilirken
hatanin minimize edilmesi icin, denemelerin tekrar edilmesi gerekir. Tek deneme sz
konusu olursa, hata paymin yiiksek olmasi miimkiin oldugu gibi, bilinmeyen
faktorlerin etkilerinin de ol¢iilmesine firsat verilmemis olur. Ancak deneme maliyeti
yiiksekse o zaman tek deger veya miimkiinse iki degerle yetinmek gerekecegi i¢in,
denemeleri titizlikle yapmak 6nem kazamir. Normal sartlarda tekrar sayis1 5 ve 10

arasinda degisirse deneyin tatmin ediciligi yiiksek olur.

Denemelerin yapilis sirasinin numara sirasina gore degil de bir rastgelelikle
belirlenmesi gerekmektedir. Bir deneyi dizinin 6ngordiigii numara sirasina gore
yapmak bazi bilinmeyen faktorlerin denemeyi etkilemesine sebep olabilir. Bu tiir
bilinmesi ¢cok zor veya imkansiz olan ya da heniiz bilinmeyen faktor etkilerine firsat
vermemek icin rastgele bir sira olusturmak faydali olmaktadir. Ancak, bazi
faktorlerin kademelerini sik sik degistirmek, ortaya asirt maliyet cikarabilir. Bu

durumda faktor sartlarinin durumuna uygun bir siralama yapilabilir.
Rassallagtirma icin rastgele sayilar tablosu veya sayilarin yazilip atildigi bir yigindan

cekme metodu kullanilabilir. Rastgele sira saglandiktan sonra sira denemelerin

yapilmasina gelir.
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Deneyin yapilmasi, faktor sartlarinin saglanmasi ile bagslar. Faktorler her denemeye
tek bir kademelerindeki degerleri ile katilirlar. Her deneme faktorlerin degisik
kombinasyonlarinin denenmesidir. Ornegin 7 faktorlii deneyde 6.deneme, faktorlerin
Ay, By, Gy, Dy, Ei, F», G; kombinasyonundan olusmaktadir. Bir deneyde etkilesim
varsa daha once belirtildigi lizere bir faktor gibi isleme sokulur. Ancak etkilesimin
kademeleri, ana faktorlerin kademeleri degistirildikce degisir. Bizzat miidahale ile
degistirmek, ana faktorlerden bagimsiz olarak miimkiin degildir. Deney esnasinda

sadece ana faktorlerin kademelerine miidahale etmek miimkiin olmaktadir.

Verilerin analizi ve yorumlanmasi: Elde ettigimiz gozlem degerleri, belirledigimiz
hedefe ulasabilmemiz i¢in tercih edecegimiz faktér kombinasyonunu tesbit etmemizi
saglayacaktir. Bunun icin faktorlerin hangilerinin etkin oldugunu tesbit etmemiz
gerekecektir. Faktorlerin etkinlikleri de sahip oldugumuz verilerin ¢esitli metodlarla

analiz edilmesi ile tesbit edilebilir. Analizin yapildigi metodlan soyle siralayabiliriz.

. Varyans Analizi
o Siitun Farklar1 Metodu
o GoOzleme Metodu

° Ranking Metodu
. Grafik Metodu

Dogrulama deneyinin yapilmasi ve sonuclandirma: Tahmini degerler giiven
araliklariyla belirlendikten sonra islemlerin saglamasi olarak optimal sartlarda bir
deney gerceklestirilir. Deneyden elde edilen verilerin ortalamasi ve standart
sapmalar1, hata oranlar1 bulunur. Gozlenen degerler daha Onceki calismalar
neticesinde elde edilen tahmini degerlere yakinsa (saglama deneyi i¢in Ongoriilen
giiven aralifinin icinde ise) deney gercege yaklagmis demektir. Bu durumda bulunan
degerleri bu ¢alismanin en iyi degerleri olarak kabul eder ve deneyi sonlandiririz.
Gozlenen degerler, ongoriilen degerlerden uzaksa o zaman modelde bir basarisizlik,
bir hata s6z konusudur. Geri besleme teknigi ile 6nceki adimlara donerek, modelin
kurulusundan itibaren tekrar ele alinir ve yeni modelin kurulug agamalarina baslanir.
Yapilacak calismalar, oncelikle hatanin tesbitine yonelik olmalidir. Basarisizligin

nedenleri: hedef fonksiyonun yanls secimi, yanlis faktorlerin se¢imi, karakteristigin
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yapisina uygun olmayan S/G oraninin secilmis olmasi, ortogonal dizinin se¢iminde

hata yapilmis olmasi vb. asamalardan biri veya birkacidir.

Sonu¢ safhasina kadar gelindiginde, yapilan calisma basarili olmus demektir.
Calisma neticesinde elde edilen degerlere gore degisiklikler yapilmasi ve bu calisma
verilerinin iretime katilmasi gerekmektedir. Bu calismada istenilen seviyeye
ulagilamadi. Y.S.A., tolerans tasarimindan yararlanilir. Tolerans araligi daraltilarak,

kaliteyi gelistirme ¢aligmalarina baslanir.

3.4.3.3 Tolerans tasarimi

Tolerans tasariminin amaci parametre tasariminda belirlenen nominal degerler
civarinda degiskenlerin, kabul edilebilir araliklarda belirlenmesidir. Bu agamaya her
problemin c¢oOziimiinden sonra bagvurulabilecegi gibi. parametre tasarimini
giiclendirmek i¢in de kullanilmasi 6ngoriilmektedir. Toleransin kullanimi, yararin
yanisira zarar boyutunu da calisma kosullarina yansitabilmektedir. Hatta Taguchi
toleranslarin  etken kullanimi konusunda “Sayet toleranslarla calisirsaniz,
montajinizda sapmalar birikip ciddi bir basarisizlik ortaya cikabilecegi halde, onu
toleranslar icinde diye kabul etmis olacaksimz.” demekte ve konunun Onemini

vurgulamaktadir. Tolerans kavramim iki boyutta inceleyelim.

1. Parametrelerin analizinden elde edilen optimal degerlerin iyilestirilmesi, ekonomik
kayiplarin azaltilmasi ve maliyetlerin dengelenmesi tolerans tasarimi ¢alismasi ile

gercgeklestirilebilir.

2. Hedef degerden sapmalar1 azaltsak da sonucu tek bir noktaya baglamak oldukca
zor bir ihtimaldir. Bu nedenle ekonomik dengeyi saglamak maksadiyla tolerans

tasarimi safthasin gerceklestirmek gerekmektedir.
Incelenen maddelerden ilki Taguchi felsefesine uymaktadir ve calismalarimizda da

tercih ettigimiz diisiince bu dogrultudadir. Bu nedenle dar toleranslar secilmesi

ongoriilmektedir. Zira sapmalar arasindaki fark biiytidiikce iiriin spesifik degerden
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sapar, bu da isletmenin kayba ugramasina neden olur. Uzun doénemde miisteri

boyutundaki kayiplar genellikle genis toleranslarla calisma sonucunda dogar.

Tolerans tasarimi kalite gelistirme siirecinin bir adimi olmasinin yamsira kalite
degerleme faaliyetidir. Baz1 yaymlar kalite ¢alismalar1 cergevesini iki parca halinde

sunarlar. Bunlar:

1. Kaliteyi nasil gelistirelim

2. Kaliteyi nasil degerleyelim

Sorulardan ilki sistem ve parametre tasarimi ile ikincisi ise tolerans tasarimi ile
yanitlanabilmektedir. Bu c¢alismada kalite gelistirmek iizere parametre tasarimi
tizerine  yogunlasildigindan  tolerans  tasarimi  konusunun  ayrintilarina

girilmemektedir.

3.4.4 Ortogonal diziler

Ortogonal dizi kavrami, Ingiltere’de Sir Ronald Fisher tarafindan ortaya c¢ikarilmistir.
Bu konudaki ilk calismalar deneylerdeki hatalar1 kontrol etmek icin kullanilmistir.
Taguchi, ortogonal dizilerle sadece ortalama sonuglar iizerine faktorlerin etkisini

Olcmekle kalmamis, ayn1 zamanda ortalama sonuglardan degisimi de incelemistir.

Ortogonallik, denge olarak tanimlanirsa; deneysel matriste ortogonal matrisin anlami
istatistiki olarak bagimsizliktir. Asagidaki sekilde klasik tasarim ve Taguchi tasarimi

aralarindaki fark daha iyi goriilmektedir.

Tablo 3.3’te 2 deneme plan1 goriilmektedir. Buna gore 1 ilk seviyeyi, 2 ise ikinci
seviyeyi gostermektedir. Ilk faktor sabit iken 7. faktorde seviye degisikligi
yapilmaktadir. Bu yolla biitiin faktorler teker teker denenmektedir. Sonugta 128
deneme gerceklesmis olmaktadir. Halbuki Taguchi tasarimina gore ilk denemeden
ikinciye gecilince 7 faktorden dordii degistirilmektedir. Daha sonraki denemeler igin
de 4’ 2. seviyede, 3’ti 1 seviyede olmak iizere her seferinde degisiklik

yapilmaktadir. Bunda da toplam 8 deneme yeterli bilgi vermektedir.
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Tablo 3.3: Teklif edilen deney tasarimlari

Deneme Faktor No Deneme Faktor No
No "1 2 3 4 5 6 7 Noo M %53 4 5 6 7
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 |1 1 1 1 1 1 2 2 11 1 2 2 2 2
3 11 1 1 1 1 1 3 1 2 2 1 1 2 2
4 |1 1 1 1 1 1 2 4 1 2 2 2 2 1 1
5 11 1 1 1 2 1 5 2 01 2 1 2 1 2
6 |1 1 1 1 1 2 2 6 2 01 2 2 1 2 1
. S 7 202 1 1 2 2 1
128 |2 2 2 2 2 2 2 8 202 1 2 1 1 2

a) 2" tasarimi b) Taguchi Tasarimi

Bu dizilere, ortogonal dizi denmesinin sebebi, her faktorde esit miktarda farkli
kademenin bulunmasidir. Bunun testini yapmak istedigimizde I'lere (-1), 2’lere de
(1) degerlerini vererek her faktore ait siitunu toplarsak sonucun 0 oldugunu goriiriiz.
Bu da esit miktarda farkli kademenin bulunduguna esittir. Ornek olarak L8 dizideki

6. faktorii ele alalim. Toplam = (-1) + (1) +(1) + 1) + 1) + (1) + (1) + -1) =0

Bu islem herhangi bir ortogonal dizinin herhangi bir siitunu i¢in de ayni1 sonucu
verecektir. Ortogonal diziler 2 kademeli, 3 kademeli ve, 2 ve 3 kademeli olmak iizere
tic tlrlii belirlenmiglerdir. Belirlenen bu diziler standart olup Taguchi deneysel
tasarim metodunun temel taslarini olusturmaktadir. En c¢ok kullanilan diziler 2
seviyeliler icin Ly, Lg, L5, ve Ls; iken 3 seviyeliler icin Lo, Lig, Ly7 dizileridir. Her
iki seviyenin karisik olarak kullanildigi dizilerden bazilar1 L;g, L3 ve Lsys dizileridir.
Burada ortogonal dizi latin kareden tiiretildigi icin L latin kareyi, bitisigindeki

rakamsa dizinin 6ngordiigli deneme sayisin1 gosterir.

Genel gosterimi LA(B) seklinde olup; A deneylerin sayisin1 veya deneyde kullanilan
faktorlerin kombinasyonunu, B her kolondaki seviyelerin sayisini, C ise ortogonal

dizideki kolonlarin sayisim gostermektedir.

Dizilerin se¢imi kademe sayisi ve toplam serbestlik derecesi yardimiyla yapilir.
Kademe sayis1 dizileri siniflandirmada belirleyicidir. Bu bakimdan 2 kademeli bir
faktor grubuna 3 kademeli bir diziyi onermek yanlis olur. Bir sonraki asama

serbestlik derecesinin bulunmasidir.
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Iki seviyeden bes seviyeye kadar degisen seviyelerde ortogonal diziler
bulunmaktadir. Yapilan tasarimin parametrelerine ve amaca gore, genellikle iki veya
tic seviyeli diziler kullanilabilir. Zaman zaman iki ve ii¢ seviyenin birlikte

kullanildig: diziler de tercih edilmektedir.

3.4.5 Serbestlik derecesi

Bir dizinin serbestlik derecesi her bir faktoriin ayr1 ayr1 serbestlik derecelerinin

toplamina esittir.

Va : A faktOriiniin serbestlik derecesi
vaxs A ile B interaksiyonu( etkilesimi) serbestlik derecesi

ka : A faktoriiniin kademe sayis1
VA=kA-1 VaxB = VA X VB (32)

Faktor grubunun serbestlik derecesi ise tiim faktor ve etkilesimlerin serbestlik

dereceleri toplamina esittir. Bu ayn1 zamanda toplam veri sayisindan bir ¢ikarmakla

bulunur.

VT : Dizinin toplam serbestlik derecesi

N : Dizinin toplam veri sayisi

vt =N-1 (3.3)

Serbestlik derecesi belli faktorler grubunun ortogonal dizi se¢imi kolaylikla
yapilabilir. Serbestlik derecesinin uygun diistiiii, deneme sayisina sahip olan dizi
secilir. Serbestlik derecesi maksimum; secilecek olan dizinin deneme sayisindan bir
eksik olabilir. Esit olursa bir iist diizeyin secilmesi gerekmektedir. Bu say1 iki dizi
sayist arasindaki bir sayiya denk geliyorsa bir uistteki dizi tercih edilmelidir. Segilen

dizinin siitunlarina faktorler atanir.
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3.4.6 Analiz yontemi

Bu boliimde daha kolay, anlagilir olmasi ve etkin sonuglar vermesi nedeniyle siitun

farklan yontemine deginilecektir.

Siitun farklar1 metodu:

Basitlestirilmis varyans analizidir. Bu yontemde secilen ortogonal diziye ait cevap
degiskenleri tablosu oOncelikle olusturulur. Tablodaki siitun sayilar1 faktorlerin

kademelerinin sayilari ile belirlenir.

Ornegin Lg kullanilacaksa 7x2=14 tane siitun acmak gerekmektedir. Tablo
cizildikten sonra her bir faktore ait siitunlara numara verilir.(2’1i ise 1,2; 3’lii ise
1,2,3) Sonra her siitunun, hangi denemede agik, hangi denemede kapali olacagini
ifade etmek icin. kapali olmasi1 gereken yerler taranir. Boylece tablo olusmus olur.
Bir denemeye ait deger satir boyunca tiim ag¢ik kutucuklara yazilir. Yazim bittikten
sonra kolonlar teker teker toplanarak toplam boliimiine, ortalamalari alinarak da
ortalama boliimiine kaydedilir. Bu islemden sonra, her bir faktdre ait kolonlarin
farklar1 alimir. Farklar biiytiklitkk sirasina gore dizilir. Varyans analizindeki gibi
burada da en biiyiik fark degeri, etkin olan faktorii gosterir. Bu degerler daha sonra

bir grafik iizerinde gosterilir. [28]

Sonug¢ degiskenleri tablosunda elde edilen degerlerin grafik iizerinde gosterimi ise

asagidaki algoritmaya gore yapilir.

1. Tablo sonucunda en biiyiik ve en kiiciik degerleri belirle,

2. Biitiin bu ortalamalar1 icerecek bigimde bir dikey skala ciz,

3. Bu dikey skalanin tiim degerler ortalamasina denk olan noktasindan yatay bir
eksen ciz,

4. Her bir faktor icin yiiksek ve diisiik seviye degerlerinin noktasini grafikte isaretle
(seviye numaralar1 noktanin yukarida veya asagida olmasini etkilemez, biiylikliigii
onemlidir)

5. Her bir faktore ait noktalart dogru bir ¢izgi ile birlestir.
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Grafik tekniginde etkin faktorlerin seviyeleri arasindaki c¢izgi biiyiik olur. Eger
problem maksimum hedefli ise biiyiik degeri veren seviye, eger minimum ise kiigiik

degeri veren seviye tercih edilmelidir.

Bu teknigin sonucunda bir de Normal Dagilim grafik kagidi kullanilarak etkinlik

belirlenir.

1. Tahmini faktor etkilerini kiiciikten biiyiige dogru sirala,

2. (E;, P;) noktalarini normal dagilim kagidinda isaretle

m : Tahmini etken sayis1

E; : i. tahmini faktor degerinin en kiiciik degeri

P; = 100(1-0.5) (3.4)
m

E; degeri yatayda , P; degeri ise dikey eksende yer alir. 2 seviyeli deneylerde skala 7

veya 15 tizerinde alinabilir. Skala daima kagidin yaninda yer alir.

3. Dogru bir c¢izgiyi noktalarin yogunluk kazandigi bolgeden gecirin. Cok biiyiik
E;’lerle ¢ok kiiciik Ei’leri ihmal ediniz. Diger noktalar gercek etkiye sahiptirler.

3.4.7 Kalite karakteristikleri

Miisteri istek ve ihtiyaglar1 temel alindiginda; kalite kavrami ile maliyet kavramini
birarada almak gerekmektedir. Bu amagla her iiriin icin tasalimdan imalata kadar
belirlenmis en iyi kalite karakteristiklerine ulasilmaya calisiimaktadir.

Kalite karakteristikleri, deneylerde sonu¢ degisken veya performans karakteristigi
olarak isimlendirilirler. Istenilen sonucun seviyesine gore S/G oraninin ve kayip

fonksiyonunun hesaplanmasinda s6z sahibidirler.

Her iiriin i¢in belirli kalite karakteristikleri mevcuttur. Tiim kalite karakteristikleri

esit olarak onem tasimadiklarindan, kalite karakteristiklerinin tiimiinii gelistirmek
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gerekli degildir. Uriin kalite karakteristikleri icinden segilen performans
karakteristikleri miisteri ihtiyaclarim1 yeteri derecede karsiladiklarindan birincil
derecede  oOnemlidirler.  Televizyondaki  goriintiiniin  niteligi, = performans
karakteristiklerine Ornektir. Gerek tasarim ve imalat asamalarinda degisik islemler
esnasinda ve kullanim Omrii siiresince iirliniin performans karakteristiklerinin ideali
olan hedef degere yakin performans gostermesi istenmektedir. Hedef deger

civarindaki degisim azaldik¢a kalite ylikselmektedir.

Uretilmis iiriiniin kalitesi ve maliyeti, iiriiniin miihendislik tasarimi ve imalat prosesi
tarafindan kontrol edilir. Uriin gelistirmenin iiriin tasarimi, proses tasarimi ve imalat
asamalarindan olustugu kabul edilmektedir. Bir adimin ciktisinin, diger adimin
girdisi olacag diisiiniiliirse, tim adimlar ve agamalar arasindaki gecisler iiriin kalite
ve maliyetini etkilerler. Bu amagla iiriin tasarimi yapilmadan 6nce tiriinden beklenen

kalite karakteristikleri belirlenmeli ve malzeme se¢imi iyi yapilmalidir.

Ol¢iim yeteneklerine gore kalite karakteristikleri :

Olgiilebilen karakteristikler: Siirekli skalada olgiilebilen karakteristiklerdir. Boyut,
agirlik ornek olarak verilebilir. Olgiilebilen kalite karakteristikleri cer¢evesinde bu
siniflandirma nominal en 1iyi, kiicik deger iyidir ve biiyilk deger iyidir

karakteristiklerine ayrilir.

a- Biiyiik Olan Iyidir
b- Kiigiik Olan Iyidir

c- Nominal En lyisidir

Sembolik karakteristikler: Stirekli skalada olgiilemezler. Sembol verilerinin en
onemlileri Git/Gitme veya Gecer/Ge¢gmez olanidir. Dokiim iiriinlerinin sevkiyattan
once incelenmesi sonucunda sevk edilmesi (Git) ve hurdaya ayrilan veya tamire
gonderilmesi (Gitme) oOrnek olarak alinabilir. Hurda oram1 ve kazang kalite
Olctimiinde yaygin olarak kullanilir. Sembolik karakteristikler digerlerinden daha

fazla tercih edilirler. Ciinkii bu tiir veriler daha basit ve anlagilirdirlar.
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Sembolik karakteristiklerin en 6nemli dezavantaji, Ol¢iilebilir karakteristiklerden
alman aym diizeydeki bilginin elde edilebilmesi i¢in daha biiyiik bir 6rnek kitlesine
gerek olmasidir. Sembolik karakteristiklerin sonuca katkis1 da problem yaratabilir.
Her bir faktoriin etkisi 1 ise iki faktoriin birlikte etkisi yine 1 olabilir. Diger bir
dezavantaj ise sembolik veri temelinde deney faktorlerinin her bir deneysel calisma
icin aym sonuglan iiretmesidir. Bu yanlis bir yaklasim olup her bir deneysel

calismanin farkli sonuglar vermesi gerekmektedir.

Dinamik karakteristikler: Dinamik karakteristikler biraz daha karmagik yapiya
sahiptirler. Bu ara¢ anlasilan bir konu iizerinde proses bilgisini kolaylastirmak i¢in
giicli  ve etkilidir. Dinamik karakteristikler calisilan prosesin fonksiyonel
gosterimidir. Bu anlayista proses sistem olarak diisiiniiliip, girdi ve ¢iktinin sistemin

enerji transferi oldugu varsayilmalidir.

Dinamik karakteristikler prosesin bilesenleri arasindaki Iliskilerin daha iyi
anlasilmasina yardimci olur. Giris ve ¢ikis degerlerinin belirlenmesi 6zellikle sistem
acisindan ¢ikis degerinin bilinmesi ve aralarindaki lineer iliskinin varhigi giriste

ayarlama yaparak cikis degeri elde etme sansini verir.

3.4.8 Faktorlerin simiflandirilmasi

Deneylerde prosesi veya iiriin kalite karakteristiklerini etkileyen ve kontrol edilebilen
parametrelere faktor adi verilir. Taguchi tarafindan proses ve iriin performansina
etkiyen iki tir faktor tamimlanmigtir. Bunlara Taguchi sistem girdileri de

denilmektedir.

° Kontrol Faktorleri (Kontrol Edilebilen Faktorler, Tasarim\Parametreleri)

° Giiriilti Faktorleri (Kontrol Edilemeyen Faktorler)
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3.4.8.1 Kontrol faktorleri

Kontrol faktorleri, imalat ve tasarim proseslerinde kararlilik i¢in en iyi sartlarin
seciminde kullandir. Bag mukavemetini gelistirmek i¢in, baglayict malzeme tipi veya

malzemenin kaplamasinin tabaka sayis1 kontrol faktorlerine Srnektir.

Kontrol faktorleri imalatgr tarafindan belirlenen ve miisteri tarafindan direkt olarak
degistirilemeyen faktorlerdir. Kontrol faktorleri kontrol edilebilen faktorlerdir ve iki

temel gruba ayrilir. [26]

Belirtici faktorler (Degisken kontrol faktorleri): Sonucu dogrudan etkileyen
faktorlerdir. Uriin cesitliligi ve boyut degisikligi rnek olarak verilebilir. S/G oraninin
yiiksek degerleri iirtin kullanim sartlan tarafindan iirtin fonksiyonlarinin kolayca
etkilenmeyecegini gosterir. Bu durumda belirtici faktorler giiriiltii faktorleri gibi

davranirlar.

Sinyal faktorleri (Hedef kontrol faktorleri): Bu faktorler sonucun sadece ortalamasini
etkilerler. Sinyal faktorii giris sinyal degerlendirilmesinde kullanilirlar ve S ile
gosterilirler. Dinamik karakteristikler i¢in ¢ikisin gereksinimlerini gerceklestirmekte

kullanilan sinyal karakteristikleri aktif sinyal faktorleri olarak isimlendirilir.

3.4.8.2 Giiriiltii faktorleri

Degisime sebep olan tiim faktorlere giiriiltii faktorleri denilir, i¢ giiriiltii faktorleri
bilesenlerin hedef degerden sapmasina veya kullanim esnasinda bozulmasina sebep
olur. D1g giiriiltii faktorleri iiriiniin kullandig1 ¢cevre sartlarini icerir.

Dis giiriiltii faktorleri dogrudan imalat¢inin kontrolilnde olmayip kullanimla ve
miisterinin kullanim ortamu ile ilgilidir. ¢ giiriiltii faktorleri imalat ve operasyon
esnasinda kalite karakteristiklerinde ve ol¢iilen sistemin performansindaki degisime

sebep olan ve kontrol edilmesi pahali veya imkansiz olan faktorlerdir

70



3.4.8.3 Sinyal/Giiriiltii (S/G) oram

Taguchi metodunda iki 6nemli amag vardir.

1. Uriin karakteristik degerini hedefe miimkiin oldugunca yaklastirmak

2. Minimum sapmay1 saglamak

Maddelerden ilkini Taguchi simdiye kadar agiklanan metodlarla gerceklestirmistir.
Ikinci madde ise bir degisim olgiisii gerektirmektedir. Veri noktalar1 arasindaki

farklilig1 minimize etmek icin S/G oran1 Taguchi tarafindan gelistirilmistir.

Taguchi tekniginde S/G orami incelenen sistemde faktorlerin sonu¢ degisken olarak
belirlenmis kalite karakteristiginin 6ngoriilen biiyiikligi (en kiiciik iyidir, en biiyiik
iyidir ve nominal en iyisidir) hedef alinarak hesaplanmis oramdir. S/G, S/G (Signal

to Noise) diye de anilmaktadir.

Taguchi kirktan fazla S/G orani 6nermistir. Bunlardan iicii kalite karakteristikleri

statik oldugu zaman kullanilmaktadir.

1. Kiiciik olan iyidir.
2. Biiyiik olan iyidir.

3. Nominal en iyisidir.

Taguchi giiriiltli faktorlerinin azaltilmasina dikkat cekmistir. Ona gére bu durum
iriin performansinda degisime sebep olmaktadir. Cikis karakteristiklerinin sapmasi
veya fonksiyonel degisimlerin sebepleri ii¢ sinifta ele alman giiriiltii faktdrlerinden

kaynaklanmaktadir. Bu durum Sekil 3.4’te gosterilmistir.
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Dis Giiriiltiiler

bl

Girdi—* Sistem — > Cikt1

IRERRE

Dis Giiriiltiiler

a) Giiriltii Faktorlerinin Etkisi

f_Aﬁ

A A

A
A 4

ic giiriilti i¢ giiriiltii

A 4 A 4

b) Uriinler Arasi Giiriiltii
Sekil 3.4: Fonksiyonel degisimlerin sebepleri

Taguchi kayip fonksiyonu kalite miihendisligi kapsaminda yer alan tolerans
tasariminda kullanildig1 gibi parametre tasarim safhasinda S/G oranina bagh olarak
kaliteyi giiclendirmek amaciyla da kullanilir. S/G oran kalitenin gii¢lendirilmesi igin
bir gostergedir. Bu anlamda kayip fonksiyonu ile S/G oraninin bilesenleri arasindaki

iliski Sekil 3.5’ de goriilmektedir.

Kiigiik olan iyidir: Olgiim degeri kiiciildiikge iyilesmenin artti1 karakteristik tipidir.
LB ile gosterilir. Bu karakteristikte hedef deger sifirdir ve negatif tolerans da yoktur.

Eger sapma varsa pozitif yondedir. Bu karakteristigin hesaplama formiilii ;

n : Bir denemedeki test sayist
Vi : Gozlem Degeri
1 I 2
S/Grg=-101log (—D_¥}) (3.5)

i=1
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KAYIP

KALITE
KARAKTERISTIKLERININ
HEDEF DEGERDEN
SAPMASI

'

SAPMAYA SEBEP
OLAN GURULTU
FAKTORLERI

Tt

URUNDEN
ic DIS URUNE
GURULTU GURULTU GURULTU
*Islem Kosullarindaki ~ *Bozunma *Imalat Hatalart
Degisim
*Bozunma

*[nsan Hatalar

Sekil 3.5: Kayip fonksiyonu ile giiriiltii arasindaki iligki [24]

Nominal en iyisidir: Nominal degere ne kadar yaklasilirsa iyilesme o kadar
gerceklesir. NB ile gosterilir. ideal degerin nominal deger oldugu durumdur. Sapma

sagda veya solda gerceklesebilir. Varyans analizi kullanilarak S/G orani sdyle

hesaplanir:
; : Veri grubunun ortalamasi
S : Veri grubunun standart sapmasi
2
SKhm=—HHOg(%J (3.6)
Yi

Biiyiik olan iyidir :Olciim degeri biiyiidiikge iyilesmenin arttig1 karakteristik tipidir.
HB ile gosterilir. Iyilesme icin iist stmir yoktur. Ne kadar artis olursa, ayn1 oranda

iyilesme olur. Bu karakteristigin hesaplanmasi i¢in gerekli formiil agagida verilmistir.

73



S/Gng = -10 log (lzi) (3.7)

2
i=1 i

S/G orani varyans analizine ya da siitun farklar1 metoduna tabi tutulur. Yapilan islem
sonucunda etkin faktorler belirlenir. Cogunlukla ortalamay1 optimize eden faktorler

degiskenligi de minimize ederler.
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BOLUM 4. YAPAY SiNiR AGIYLA iSLEM SURESi TAHMIN MODELI

Yapay sinir agiyla islem siiresi tahmin modeli i¢in yapilmasi gereken islem adimlar

Sekil 4.1’de verilmistir.

fslem Siiresine Eiki Eden
Fakiirlerin Belirlenmesi
# Bewin Fohimas: Véntenu

Veri Toplama

Yapay Sinir Ag1
Parametrelerin Belirlenmesi

En iyi A Topolojisi

Yapay Sinir Afvun
Performansimn Olgiilmesi

Sekil 4.1: Y.S.A islem siiresi tahmin modeli

4.1 Islem Siiresine Etki Eden Faktorlerin Belirlenmesi

Islem siirelerinin tahmini icin yapay sinir ag1 yontemi iyi bir secenektir. Yapay sinir
agindaki girdiler icin, makineler ve bu makinelerde calisan iscilerin yaptiklari
faaliyetler kameraya alinarak, bu konuda uzman kisilerle birlikte beyin firtinasi

yontemi uygulanarak islem siiresine etki eden faktorler belirlenmelidir. Islem
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siresine etki eden faktor sayis1  yapay sinir aginin giri$ neuron sayisini

olusturacaktir.

4.2 Veri Toplama

Belirlenen faktorler gbz oniinde tutularak yapay sinir aginin hem egitimi hem de
yapay sinir agimin performansinin ol¢iilmesi icin islem siireleri toplanmalidir.Yine
faktorler géz Oniinde tutularak islem siireleri dogrudan oSlgiilebilir ya da faktorler

eldeki teknik resimlerden, islem siireleri ise varsa igletme kayitlarindan alinabilir.

4.3 Yapay Sinir Ag1 Parametrelerinin Belirlenmesi

Yapay sinir aginda kullanilan parametrelere iligkin literatiir calismalari incelenmis ve

asagida verilmistir.

Gizli katman sayisi: Giris ve Cikis katmani arasina gizli tabaka konmasi veya gizli
tabaka sayisinin artirllmasinin verimi artirip artirmayacagi konusunda kesin bir cevap
vermek yanlis olur. Tabaka sayis1 hakkinda bir genelleme yapmak her ne kadar
yanlis ise de, tek bir gizli tabakanin kullanildig: ii¢ katmanli bir Y.S.A.’nin bir ¢cok
dogrusal olmayan tasviri basar1 ile gerceklestirdigini gormiistiir. Bu yiizden bu

calismada da gizli katman sayis1 fazla alinmamistir.[17]

Neuron (Hiicre sayis1): Sakli tabaka icerisinde kag¢ tane hiicre bulunmasi gerektigine
dair karar verilmelidir. Bunun i¢in de kesin bir bilgi yoktur. Ama tavsiye olarak
baslangi¢ta en azindan ii¢ tane hiicreye yer vermenin uygun olacagina dair goriisler

vardir. [18]

Ogrenme katsayisi: Ogrenme katsayisi, agirhiklarin degisim miktariyla ilgilidir. Eger
bliyiik degerler segilirse o zaman yerel ¢oziimler arasinda agin dolagmasi ve
osilasyon yasamasi s6z konusu olmaktadir. Kiigiik degerler secilmesi ise 6grenme
zamanin1 artirmaktadir. Tecriibeler genellikle 0.2-0.4 arasindaki degerlerin
kullanildigim gostermektedir. Bazi uygulamalarda ise 6grenme katsayisinin 0.6

degerini aldig1 zaman en basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. [14]

76



Momentum katsayisi: Yine Ogrenme katsayisinda oldugu gibi Ogrenmenin
performansimi etkilemektedir. Momentum katsayis1 bir ©neceki iterasyondaki
degisimin belirli bir oraninin yeni degisim miktarina eklenmesi olarak goriilmektedir.
Bu o6zellikle yerel ¢oziimlere takilan aglarin bir sicrama ile daha iyi sonuglar
bulmasin1 saglamak amaci ile Onerilmistir. Bu degerin kii¢ilk olmasi yerel
¢oziimlerden kurtulmay1 zorlastirabilir. Cok biiyitk degerler ise tek bir ¢oziime
ulagmada sorunlar yasanmasina neden olmaktadir. Tecriibeler bu degerin 0.6-0.8
arasinda secilmesinin uygun olacagim gostermektedir. Fakat bu da Ogrenme
katsayisinda oldugu gibi kesindir diyemeyiz. Daha kiiciik degerlerle de daha basarili

sonuglarin alindig1 goriilmektedir. [14]

Yukaridaki agiklamalar dogrultusunda Yapay sinir aginda kullanilmak iizere deneyde
gizli katman sayisi, neuron (hiicre) sayisi, 6grenme katsayisi ve momentum katsayisi
olmak iizere 4 adet faktor (parametre) belirlenmistir. Her bir faktor igin ise 2 adet

seviye kullanilabilir.

. Ag yapisinda geri beslemeli hata yayma modeli (geriye yayilim algoritmasi)
kullanilabilir.

. Belirlenen Faktor sayisi kadar giris bulunmalidir.

o Agirliklan ve esik degerlerini, momentum degerine bagl olarak degistiren bir

egitim fonksiyonu olan TRAINGDM; 6grenme fonksiyonu olarak LEARNGDM,;
sakli katmanlar i¢in islemci (aktivasyon fonksiyonu) yani i¢ isleyis tetikleme
islemcisi olarak LOGSIGMOID (logsig(n)=1/(1+exp(-n))) fonksiyonu; c¢ikis
fonksiyonunun aktivasyon fonksiyonu PURELIN (purelin(n)=n) (Linear Transfer
Function) kullanilmas1 uygundur. Bu fonksiyonlarin kullanilma sebebi; literatiirde,
tahminleme amaciyla kullanilan yapay sinir ag1 modellerinde sik¢a rastlaniliyor
olmasindandir.[35,36,37,38,39,40].

. Cikis sadece islem siiresi oldugu i¢in ¢ikis sayisi 1 olmalidir.

4.4 En lyi Ag Topolojisi

Yapay sinir agindan elde edilecek olan verilerin gercek verilere yakinsamasini

artirmak ig¢in en iyi ag topolojisinin bulunmasi gerekmektedir. Ilk olarak
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etkilesimlerinin var olup olmadigini arastirmak gerekir.Bu yiizden tam faktoriyel
deney yapilmalidir. Tam faktoriyel deney sonucunda etkilesimlerin var olup
olmadig1 ve en onemli faktorler goriilerek belirlenen bu en onemli faktorlere gore
arama alani artirilarak daha iyi sonuclara gitme sans1 artirilabilir yada etkilesim s6z

konusu degilse diger makineler icin deney sayis1 azaltilabilir.

Bu 4 faktor (parametre) ve literatiir aragtirmasi (Boliim 4.3) sonucunda en iyi sonug
veren 2 seviye kullanildiglr zaman tam faktoriyel deney icin 2* (16 tane) (Tablo 4.1)

deney yapilmalidir. Asagidaki Tablo 4.1’de S; 1l.seviyeyi, S, 2.seviyeyi

gostermektedir.
Tablo 4.1: L16 tam faktoriyel deney
Gizli Katman Neuron Hiicre Ogrenme Momentum
Sayis1 Sayisi Katsayisi Katsayisi
1 S Sy S Sy
2 Sy Sy S Sy
3 S Sy S Sy
4 S, S, S Sy
5 Sy Sy Sy Sy
6 S, S S, S
7 S S, S, Sy
8 S, Sy S, Sy
9 Sy Sy S S,
10 | S Sy S S,
11 | S Sy S S,
12 | S, Sy S S,
13 | S, Sy S, S,
14 | S Sy Sy S,
15 | S, S, S, S,
16 | Sz S, S, S,

Her bir makine i¢in ¢ok sayida 6rnek kullanilmalidir. Ama eldeki biitiin 6rnekler de
egitme i¢in kullanilmamali, mesela 1/3'i test asamasi i¢in saklanmalidir. (Boliim 2.9)
Her bir kombinasyon i¢in denemeler tekrarlanmalidir. Etkilesim olmadigi ortaya
ciktiktan sonra deney sayisi azaltilabilir.

4.5 Yapay Sinir Agin Performansimin Olciilmesi

Cesitli performans ol¢iitleri yapay sinir aginin performansin 6lgmekte kullanilir.
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Asagida kullanilan ¢esitli performans oOlgiitleri ve formiilleri verilmektedir.

P(Predicted value) ile gosterilen sembol yapay sinir agi ile tahminlenen islem

siiresini, A (Actual Value) ile gosterilen ise gercek islem siiresini vermektedir.

RMSE:\/Zn:(Pl.—Ai)Z/n (4.1

i=1

MAE = Z"]P,. - A} (4.2)
i=1

MAPE:i|(PI. —A)/ A]*100 4.3)
i=1

Bu performans 6lciitlerinin yani sira elde edilen degerlerin istatistiksel olarak anlaml

olup olmadig1 aragtirmak i¢in z testi yada t testi kullanilabilir.

Test verileriyle denenerek sonuglarin dogrulugunun (Calismanin sonucunda elde
edilen yapay sinir ag1 ¢iktilar ile gercek veriler arasindaki sapmanin tutarliliginin)
test edilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in calismadaki iki yigin (yapay sinir aginin
verdigi ciktilar ile gercek veriler) karsilastirilmali, iki yigin orta degeri arasindaki

fark tahmin edilmeli ya da bu fark i¢in hipotez testi yapilmalidir.

Bu iki istegin birisini yapmak ic¢in her bir yi§indan gerekli bilgiler, 6rnekleme ile
elde edilmelidir. Ornek verilerden yararlanarak iki yi§in orta degeri ile ilgili
timevarim yapilabilir. 1ki yigin karsilastirildiginda yigin ozelliklerini birbirinden
farkli kilacak notasyonlarin kullanilmasi gerekir. Calismada p (s6z konusu tek
y1ginin orta degeri) o (yigmin standart sapmasi) x (ortalama) ve s (6rnegin standart
sapmasi) gibi yi1gin ve Ornek istatistikleri farkli notasyonlar ile gosterilmistir. Bu

durum Tablo 4.2’de 6zetlenmistir.
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Tablo 4.2: 4, — 1, igin biyiik 6rnek Z testi

Bos Hipotez Hy. i, — 1, = Hipotez Degeri
7= )_Cl _)_Cz _(lu1 _:uz)
Test Istatistigi s N 55
n,n,
Alternatif Hipotez Ret Bolgesi

Ha: i, — 1, > hipotez degeri

z > z kritik degeri ise Hj ret (sag
kuyruk testi)

Ha: i, — 1, <hipotez degeri

-z < -z kritik degeri ise Hy ret (sol
kuyruk testi)

Ha: i, — 1, #hipotez degeri

z >z kritik degeri veya —z < -z kritik
degeri ise ise Hy ret

z kritik degerleri secilen onem diizeyine gore belirlenir.
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BOLUM 5. UYGULAMA: SiPARISE GORE PECETE MAKINESI IMALATI
YAPAN ISLETMEDE MAKINE iSLEME SURESININ YAPAY SINiR AGI
YAKLASIMIYLA TAHMIN EDILMESI

5.1 isletme Tanitim

Bu calisma I.C.M. Makine ve Miihendislik Ltd. Sirketinde yapilmistir. Firma
temizlik kagitlar1 liretimi ve ambalaj sanayine miihendislik hizmeti veren, cesitli
makineler iireten, bir isletmedir. Bu giin dinamik yapisi icerisinde kendi dizayn1 olan
kagit pecete, otomatik pecete paketleme, tuvalet kagidi makineleri, sarict ve
aktaricilar, sekiz renge kadar flexo ve graviir baski makineleri, hot-melt uygulama
makineleri, solventsiz laminasyon makineleri, kagit gofraj silindirleri iiretmekte ve
tim diinyaya pazarlamaktadir. Makine iiretiminin yanisira ICM, proje iretimi ve
teknik destek saglayarak hassas is talep eden endiistriyel tesislere talash parca

imalati, makine imalat1 gibi miithendislik, miiteahhitlik hizmetleri de vermektedir.

5.1.1 Uriinler

Isletme miisterinin istekleri dogrultusunda 3 farkli iiriin grubu iiretmektedir.
1. Ambalaj Sanayi I¢in Makineler

2. Pecete Makineleri

3. Tuvalet Kagidi Makineleri

Ambalaj sanayi ve tuvalet kagid1 i¢cin makineler;

. Hot - Melt Makinesi-Genislik 2500 mm e kadar
. Rewinder

o Solventsiz Laminasyon Makinesi

. Flexo Baski Makinesi-Max: 8 renk

o Embosin Machine for Aliminium

° TK 160
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Tablo 5.1: Uretilen pegete makineleri

Restaurant tipi kagit
o pecete, liikks ebat

S serisi ve/veya bar pecetesi
ireten pecete : o
makineleri. "+ sERisi

CN

L

ISIH3S

S

' |
3
nQ

o Liuks, renkli, baskili
SP Serisi pegete iiretimi igin
makineler.

. ISU3s

ICM400 Otomatik pecete
paketleme makinesi

U Serisi Otomatik

5.1.2 Organizasyon semasi

[.C.M. Makine ve Miihendislik Ltd. Sirketinin organizasyon semast Sekil 5.1°de ki
gibidir.

1L.C.M.ORGANIZASYON SEMASI

DroThFLARLARS
P e

—" TaLa §LIWALAT THERIDSEH] ||

THilh A Ak | | B T T LTI RTE ]

HALITE KCATRCL
A AR R

—" TRRTS P - TS Tl b i ||

_" ELEETEE TEE T EEI || Bnaglanars | Halul LLLE S

Charml i dile
_" CAREIREC A P B ||

T onetirn lermsilcisidin,

Sekil 5.1: I.C.M. organizasyon semasi
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5.1.3 Yerlesim diizeni

Isletme siparise gore iiretim yaptigindan dolay1 atolye tipi yerlesim diizenegi

secilmistir. Asagida Sekil 5.2°de goriilmektedir.

1) PU-460-2 UNIVERSAL KON, FREZE TREZGARD
2) TH0-280 AP FEER TRIGABY

§) 56 760 PLATA TR

) 5071 UNVIRSAL TOR TRECAR

) HEVROLEE GIYOTEN N

4 SiC BN wPin

7) B 50 UNWERSAL TORKA TRIGAR

) 5 50 THVRRSAL TORRA TRLGAED

) ¥ 8 RADVAL AT

16) # 45 DAL WATIAP

) DAS-200 HISOLIE SERPU TESTERE

12) 150 TONLUK WNROLY FRES

18) 59 280 1 MIG-1AG GAZ AL NATNAE AL,

14) L 800 TURDO AR BAYRAE MOK

18) AE 450 REDAESOR 13

1) MR TS TEICAE

17) MR TOSTRRE TERGAR.

18) 2 TORLUK ORI

16) ARC 420 SABIT VOLTA DX THL HEGLEME
CANTALT CATALT) LAVAE UK,

) TOINbi U SR BAUITEY WL

21) PRELIDR AN SRS BRELRYEN ML

2) VAL BUR SIS BIELEVEN WAL

23) TASLANADS SN S BEELEVEN WAL

) MALZEMY RIS BELEXE SiES)
wmmuuM|mmmu

mwmmmuum
25) SATIICAR VR SARAS

) 1 LD MANTL DEFOLANA SARASI

) 2 HolD KA MADOE DEPOLIL Sais

1) AN MAIOE OLIRAK KVLLANTLABLACEX HVEDA S4B4

YERLESIM PLANI

Sekil 5.2: Isletmenin yerlesim diizeni

5.2. Uygulamaya Giris

Bu calisma, isletmenin siparislerini yetistirememe nedenlerinin arastirilmasi ve
¢Oziim yollarinin bulunmasi amaciyla yapilmistir. Bu durumun giderilmesi igin
kapasitenin hesaplanmas1 ve c¢izelgeleme yapilmasi gerekmektedir. Isletmenin
kapasite hesaplarinin ve cizelgelemenin yapilabilmesi igin ilk olarak islem
siirelerinin bilinmesi gerekir. Isletme icerisinde yapilan pargalarin, islem siirelerinin

bilinmemesi en biiyiik eksikliktir.
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Islem siirelerinin tahmini icin optimizasyon, goriintii tanima, tahminleme gibi bircok

alanda basarili sonuglar veren yapay sinir ag1 kullanilmastir.

Yapay sinir aginin gercek sonuglara yakinsamasim artirmak icin yapay sinir agi
topolojisinin en iyisinin se¢ilmesi gerekmektedir. En iyi ag topolojisinin se¢imi
(parametre optimizasyonu) ve yapay sinir aginda kullanilan parametrelerin etki ve

etkilesimlerini 6grenebilmek amaciyla deney tasarimi yontemi kullanilmistir.

Deney tasarimi sonucunda elde edilen en iyi sonug istatistiksel olarak %95 giiven

araliginda analiz edilmistir.

Sonug olarak; isletme i¢in en uzun asamalardan biri olan islem siirelerinin toplanmasi
asamasi tamamlanmistir. Boylelikle isletme elde edilen tahmini islem siirelerini

kullanarak kapasite planlama ve cizelgeleme yapabilecektir.

Bundan sonraki boliimlerde uygulanacak adimlar asagidaki gibidir.

1. Bu Calismanin Nigin Yapildigr (Calismanin Amaci)

2. Calisma Metodolojisi

3. Matkap Tezgahi i¢in parametre etkilesimlerinin belirlenmesi, yapay sinir agiminin
kullanimi1 ve sonuglarin analizi

4. Freze Tezgahi i¢in parametre etkilesimlerinin belirlenmesi, yapay sinir agininin
kullanimi1 ve sonuglarin analizi

5. Torna Tezgahi i¢in taguchi deney tasarimi yontemi, yapay sinir agininin kullanimi

ve sonuglarin analizi

5.3 Calismanmin Yapilis Nedeni

Uygulamanin makine iireten bir isletmede yapilmasindan dolayi miisteri istekleri
daha da ©nem kazanmistir. Miisterinin istegi iizerine, revizyona ugrayan ya da
isletmede daha once iiretiimemis makinelerin imalati s6z konusudur. Bu durum {iriin
cesidinin, siireclerin siirekli degismesine neden olmaktadir. Bir pecete makinesinin

yaklagik 600 teknik resim ve her bir teknik resimin de ¢ok sayida islem adimindan
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olustugu diisiiniildiigtinde siirecin karmasikligi daha da ortaya ¢ikmaktadir. Siirecin
karmagikligi ve isletmenin spesifik iriin {iretmemesi veri toplama asamasini
zorlagtirmaktadir. Dolayisiyla revizyona ugramis pecete makineleri igin teslim
siiresindeki gecikme siireleri artmakta, tamamiyla yeni {iriin i¢in ise teslim agamasi
daha da uzamaktadir. Bu gecikmeler miisteri ile isletme arasinda yapilan anlagsma

dahilinde isletmeye parasal anlamda kiilfet getirmektedir.

Tablo 5.2°de isletmenin iirettigi makineler ve bu makineler icin miisteriyle yapilan
sozlesme tarihleri, gerceklesen tarihler ve bunun sonucunda ortaya ¢ikan gecikmeler
ele alinmigtir. Tablodan da anlasildigi iizere isletmenin 12 makineden sadece 4
makineyi zamaninda teslim etmesi, isletmenin diisiikk bir performansla calistigini

gostermektedir.

Tablo 5.2: Siparis edilen makineler i¢in sdzlesme, teslim tarihleri ve gecikmeler

E g g 2
= @ § g § ;‘J o
2 E . - oo g = g £
£ = g = s E = = ) = =
= 2= = = = s = & = = =
S SR g5 588 s 3 35 3 3
= B = = CER B0 RG] o o

Non-Wowen Bez 16.09.2005 26.12.2005 17.01.2006 | 101 123 22 22%

Katlama Makinesi

En-Motion Havlu 22.08.2005 31.10.2005 25.02.2006 | 70 187 17 | 167%

Makinesi

SDE Serisi 25x25 Pegete

Makinesi (1 Adet) 17.11.2005 31.01.2006 18.03.2006 75 121 46 61%

TKL 160 Otomatik

Tuv.Kag.Mak. ve Nested

Havlu ve Lam. Unt -Tek 16.03.2006 31.03.2006 31.03.2006 15 15 0 0%

Gofrajli (1 adet)

S Serisi 26,5x26,5 Pegete

Makinesi (1 Adet) 16.01.2006 10.04.2006 10.04.2006 84 84 0 0%

SDE Serisi 30x30 Pegete

Makinesi (1 Adet) 01.02.2006 28.04.2006 24.04.2006 86 82 0 -5%

Dispencer Havlu

Makinesi (1 Adet) 24.11.2005 15.05.2006 25.05.2006 172 182 10 6%

SDE Serisi 25x25 Pegete

Makinesi (1 Adet) 12.12.2005 10.04.2006 25.05.2006 119 164 45 38%

S Serisi 30x30 Pegete

Makinesi (1 Adet) 27.02.2006 10.04.2006 12.06.2006 42 105 63 150%

ICM 400 Otomatik

Paketleme Makinesi

330x330 Tekli Paket 23.07.2005 14.04.2006 02.06.2006 265 314 49 18%

Yiik. 40-50,80-90

(1 Adet)

SDE Serisi 33x33 Pecete

Makinesi (1 Adet) 01.05.2006 30.06.2006 30.06.2006 60 60 0 0%

ICM 400 Otomatik

Paketleme Makinesi 24

ve 30 luk Tekli Paket 29.03.2006 21.07.2006 01.09.2006 112 150 38 34%

Yiik.40-50 ve 80-90 ( 1

adet) 460
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Performansin diisiik olmasinin ve siparisin zamaninda teslim edilmemesinin en
onemli nedeni ise, miisterinin istedigi spesifikasyondaki pecete makinesinin iiretimi
icin gerekli olan pargalarin, makinelerdeki islem siiresinin bilinmemesinden
kaynaklanmaktadir. Ozellikle diger pecete makinelerinden farklihk gosteren
makinelerin tamamlanma siiresini sezgisel olarak hesaplamak daha da zordur.
Isletme sahibinin deneyimi sayesinde tahminlenen iglem siirelerinin yerine, verilerin

bilimsel olarak toplanarak eksik iglem siirelerinin tamamlanmas1 saglanmalidir.

5.4 Calisma Metodolojisi

5.4.1 islem siiresine etki eden faktorlerin belirlenmesi

Yapay sinir agindaki girdiler icin, makineler ve bu makinelerde calisan is¢ilerin
yaptiklan faaliyetler kameraya alinarak, bu konuda uzman kisilerle birlikte beyin
firtinas1 yontemi uygulanarak islem siiresine etki eden faktorler belirlenmistir. Her
bir makine i¢in toplam sekiz tane faktor belirlenmistir. Sekiz faktor, sekiz giris

anlamina gelmektedir.

5.4.2 Veri toplama

Verilerin bir kismi beyin firtinas1 sonucunda elde edilen faktorlere gére zaman etiidii
calismas1 yapilarak toplanmis, diger kismi ise teknik resimlerden ve isletme

kayitlarinda bulunan islem siirelerinden elde edilmistir.

5.4.3 Yapay sinir ag1 parametrelerinin belirlenmesi

Boliim 4.3’teki agiklamalar dogrultusunda Yapay sinir aginda kullanilmak iizere
deneyde gizli katman sayisi, neuron (hiicre) sayisi, 0grenme katsayisi ve momentum
katsayis1 olmak iizere 4 adet faktor (parametre) belirlenmistir. Her bir faktor icin ise
2 adet seviye belirlenmistir. Ozetle deneyde kullanilan faktor ve seviyeleri Tablo

5.3’de goriilmektedir.
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Tablo 5.3: Deneyde kullanilan faktor ve seviyeler

FAKTOR SEVIYE 1 SEVIYE 2
Gizli katman sayisi 1 3

Neuron Hiicre 1 3

Sayis1

Ogrenme katsayisi 0.2 0.4
Momentum 0.6 0.8

katsayisi

. Yapay sinir agt MATLAB (6.5) toolbox kullanilarak olusturulmustur

° Sekil 5.3’de goriildiigii izere ag yapisinda geri beslemeli hata yayma modeli
(geriye yayilim algoritmasi) kullanilmistir. 8 tane giris bulunmaktadir. Bu 8 giris
normalize edilerek yapay sinir agina girig verisi olarak girilmistir.

° Agirliklan ve esik degerlerini, momentum degerine baglh olarak degistiren bir
egitim fonksiyonu olan TRAINGDM kullamlmistir, Ogrenme fonksiyonu olarakta
LEARNGDM kullanilmistir.

. Programdaki katman sayisi ise gizli katman ve c¢ikis katmaninin toplam
say1sin1 vermektedir.

. Sakli katmanlar i¢in islemci (aktivasyon fonksiyonu) yani i¢ isleyis tetikleme
islemcisi olarak LOGSIGMOID (logsig(n)=1/(1+exp(-n))) fonksiyonu kullanilmistir.
o Cikis fonksiyonunun aktivasyon fonksiyonu PURELIN (purelin(n)=n)
(Linear Transfer Function) kullanilmustir.

. Cikis hiicre katmanindaki hiicre sayis1 1’dir.
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+} Create New Network

MNetwork Name:|f |

rietwark Type: |Feed-f0rward hackprop W li

Input ranges: ;01,01,01;01 ]|Getfr0m inp... v|
Training function: TRAINGDM w
Adaption learning function: LEARMNGDRM w
Perfarmance function: MSE v
Murnber of layers: 2

Fropeties for; |Layer2 s

Mumber of neurons:|{
Transfer Function: |PURELIM v

[ Wi H Defaults ] [ Cancel H Create ]

Sekil 5.3: Ag yapis1 ve kullanilan fonksiyonlar

Sekil 5.4°de egitim verileri ile ilgili bilgiler bulunmaktadir. Iterasyon sayis1 1000,
hedef O (sifir) olarak hedeflenmistir. Tablo 5.3’te gosterilmis olan diizeylere gore
O0grenme katsayisi, momentum katsayist1 Y.S.A.’ya girdi olarak verilecektir. 25

iterasyonda bir sonuclar ekranda goriintiilenecektir.

view  Inifislize  Simulate  Train Adapt  Weights
Training Infa  Training Parameters  optional Info
epachs 1000 show S |
goal o time linf |
Ir 04
rma_tail 5
me 0s
min_arad 1e-010

Sekil 5.4: Kullanilan egitim parametreleri
5.4.4 En iyi ag topolojisi
Yapay sinir aginda kullanilan en uygun parametrelerin bulunmasi, parametrelerin
etkileri ve etkilesimlerinin belirlenmelidir. Ilk asamada belirlenen faktorler arasinda

etkilesim olup olmadigim karar vermek icin tam faktoriyel deney yapilmistir.

Bu 4 faktor (parametre) ve 2 diizey kullamldigi zaman tam faktoriyel deney igin 2*

(16 tane) (Tablo 5.4) deney yapilmalidir..

88



Tablo 5.4: Tam faktoriyel deneyde kullanilan parametre kombinasyonlari

Gizli Katman | Neuron Ogrenme Momentum
Sayisi Hiicre Sayis1 | Katsayisi Katsayisi

1 1 1 0.2 0.6

2 3 1 0.2 0.6

3 1 3 0.2 0.6

4 3 3 0.2 0.6

5 1 1 0.4 0.6

6 3 1 0.4 0.6

7 1 3 0.4 0.6

8 3 3 0.4 0.6

9 1 1 0.2 0.8

10 3 1 0.2 0.8

11 1 3 0.2 0.8

12 3 3 0.2 0.8

13 1 1 0.4 0.8

14 3 1 0.4 0.8

15 1 3 0.4 0.8

16 3 3 0.4 0.8

Ornegin; birinci denemede tiim parametrelerin birinci seviyeleri icin deney
yapilmistir. Gizli katman sayis1 parametresi i¢in ilk seviye 1 tane gizli katman, gizli
katmandaki neron sayisi i¢in ilk seviye 1 neuron (hiicre), 6grenme katsayisi icin ilk
seviye 0.2, momentum terimi icin ilk seviye de 0.6’dir. Onbesinci deneme icin ise
sadece birinci parametre seviyesi 1, digerler parametrelerin seviyesi 2’dir. Birinci
parametrenin (Gizli Katman Sayisi) birinci seviyesi (1 gizli katman), ikinci
parametre (gizli katmandaki neuron sayisi) icin ikinci seviye (3 tane hiicre), ii¢iincii
parametre (0grenme katsayis1) i¢in ikinci seviye (0.4), dordiincii parametre olan

momentum katsayisi icin de birinci seviye yani 0.8 degeri kullanilmistir.

Her bir makine i¢in 100’den fazla 6rnek (6l¢iim) alinmistir. Bir kismi egitim verisi
olarak bir kismi ise test verisi olarak yapay sinir agna girilmistir.Her bir
kombinasyon icin beser deneme yapilmistir. Gerceklestirilen toplam 80 deney
yapilmistir. (Matkap ve Freze Tezgahlar igin tam faktoriyel deney yapilmistir.

Etkilesim olmadigi ortaya ciktiktan sonra torna tezgahi i¢in L8 deseni kullanilmistir.)
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5.4.5 Yapay sinir aginin performansinin ol¢iilmesi

Performans fonksiyonu olarak hem test verileri hem de egitim verileri icin RMSE,
MAPE, MAE degerleri hesaplanmistir. Elde edilen sonuclarin giivenilirliginin

Olctilmesi icin %95 giiven aralifinda Z testi yapilmistir.

5.5 Matkap Tezgah Icin Parametre Etkilesimlerinin Belirlenmesi, Yapay Sinir

Agimin Kullanimi ve Sonuc¢larin Analizi

5.5.1 Matkap icin belirlenen faktorler

Malzeme cinsi: Malzeme cinsinin sert ve yumusak olmasi durumu islem siiresini
etkilemektedir. Toplam 7 tane malzeme tiirii ile calistlmigtir. St 37, St 47, C 1030,

C 1040, C 1045, C 4140, Aliiminyum.

Malzeme boyutlari: Malzeme boyutunun kiiciik ya da biiyiik olmas1 islem siiresini

etkilemektedir.

Yiizey hassasiyeti: Toleransin kiiciik olmasi iglem siiresini artirmaktadir. Buna bagl

olarak kesme hiz1 diisiiriilecek, bu durum islem siiresini artiracaktir.

Delik sayisi: Pargada agilacak olan delik sayisi islem siiresini etkilemektedir. Sayinin

cok olmasi islem siiresini artirir.

Cap degisimi: Acilmasi gereken delik boyutlarinin farklilik gostermesi hazirlik

siiresini artiracagi icin iglem siiresini etkiler.

Toplam derinlik: Matkabin parcadan kaldiracagi talas miktarmin artmasi islem

stiresini de artirir.
Yiizey sayisi: Parcanin ka¢ yiizeyinde islem yapilacaginin bilinmesi gerekir. Eger

parcanin birden c¢ok yiizeyinde islem yapilacaksa parca mengeneden cikartilir. Bu

yiizden hazirlik siiresi artacaktir.
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Karmasiklik: Par¢anin seklinin igslenme acisindan zor olmasi islem siiresini artirir.

Her bir makine icin 8 tane faktor belirlenmistir. (Bu sekiz faktor yapay sinir aginin
giriglerini olusturmaktadir.) Verilerin bir kismi igletme tarafindan kayit altina alinmis
siireler, bir kism1 ise bizzat Olciilerek elde edilmistir. (Bu islemlerin tamamlanma
siireleri yapay sinir aginin ¢iktisini olusturmaktadir.) Yapay Sinir Aginda kullanilan

girigler ve ¢ikis Sekil 5.5’te gosterilmektedir.
Ndalzeme cins

Malzemae Boyutlan / REWIOR

Tiigey Hassasyen

De il saps
Erlernin
Cap Defigm tamamlanma
Siivesi
Toplam Dexinkik
ik fabakias
Yeizey Samn
Sakl Tabaka
FKarmankhi

Ging Tabakas

Sekil 5.5: Yapay sinir aginda kullanilan girisler ve ¢ikis

5.5.2 Matkap tezgahi icin parametre etkilesimleri ve optimizasyonu

En uygun ag topolojisinin bulunmasi icin deney tasarimi yapilmahdir.ilk olarak
etkilesimin olup olmadiginin belirlenmesi gerekir. Bunun icin tam faktoriyel deney
yapilmasi uygundur.

5.5.2.1 Matkap tezgahi icin elde edilen sonuclar

Tablo 5.5°de yapay sinir aginin egitimi i¢in kullanilan gercek verilerle yapay sinir

aginin iirettigi sonuglar arasindaki fark dakika cinsinden hesaplanmistir.
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Tablo 5.5: Egitim verilerinin sonuglari

Denemeler
Deneyler 1 2 3 4 5 Toplam Ortalama
1 1425 1813 2380 1958 2399 9974 1994.81
2 1929 1895 1862 2155 2440 10282 2056.35
3 1869 2013 1869 2173 1512 9436 1887.23
4 1871 2118 2360 2434 2182 10965 2193.03
5 1863 2084 2424 2408 2375 11153 2230.61
6 1933 2160 2379 2114 2182 10768 2153.63
7 1666 1335 2052 1282 1335 7669 1533.83
8 2193 2373 1966 1911 1774 10216 2043.21
9 2428 2338 2148 1663 2367 10944 2188.87
10 2428 2328 1988 2405 2265 11414 2282.84
11 1394 1678 2393 1734 2100 9298 1859.70
12 2149 2247 2328 2008 2129 10862 2172.34
13 2176 2193 2366 2384 2427 11546 2309.18
14 2306 2242 2243 2400 2068 11260 2252.01
15 1300 2099 1835 1320 1995 8637 1727.41
16 2424 1500 1649 2091 2267 9931 1986.16

Test icin kullanilan gergek verilerle yapay sinir aginin iirettigi sonuglar arasindaki

fark dakika cinsinden hesaplanmistir. Bu sonuglar da Tablo 5.6’da verilmistir.

Tablo 5.6: Test verileri sonuglari

Deneyler Denemeler
1 2 3 4 5 Toplam Ortalama
1 341 456 612 538 557 2503 500.69
2 558 743 423 734 580 3039 607.74
3 346 530 569 681 523 2649 529.72
4 565 548 635 636 618 3002 600.44
5 491 582 639 681 628 3022 604.44
6 561 583 634 489 545 2811 562.27
7 329 376 553 389 447 2094 418.76
8 673 655 655 511 434 2927 585.50
9 631 607 483 551 658 2930 585.96
10 628 691 513 651 663 3146 629.25
11 296 454 542 373 538 2203 440.67
12 575 636 643 462 541 2856 571.12
13 525 523 559 628 597 2832 566.30
14 654 567 643 613 660 3136 627.30
15 269 546 421 332 552 2120 423.96
16 617 417 487 544 622 2687 537.34

5.5.2.2 Matkap tezgahi icin belirlenen en 6nemli faktorler

Tablo 5.5 ve Tablo 5.6’deki sonuglardan yola ¢ikarak MINITAB 13 programinda

deney tasarim1 yontemi uygulanmistir. Elde edilen sonuglar asagidaki gibidir.

Parametre MINITAB’ 1n ciktis1 olarak elde edilen Sekil 5.6’dan & =0.05 degerinde

en onemli etkilerin sirastyla A ile gosterilen gizli katman sayisinin ve B ile gosterilen
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neuron sayisinin oldugu ortaya ¢cikmistir. Gizli katman sayisinin etkisinin sayisal

degeri 81.40, neuron sayisinin etkisinin sayisal degeri ise -72.05’dir.(Ek 1°de

gosterilmistir)
Normal Probability Plot of the Standardized Effects
(respanse is Sonuc, Alpha = .08)
A
LR B n
Coo
. D om
1 —
D
=
o)
s U
E
o
=
-1 -
B
| | | | | | | | |
4 3 2 1 i 1 2 3 4

Standardized Effect

Sekil 5.6: Matkap tezgahi icin & =0.05 diizeyindeki en 6nemli etki

Asagida bulunan Sekil 5.7°de tiim ana faktorler ve etkilesimlerin onem siralar
goriilmektedir. Daha 6nceden de belirtildigi gibi gizli katman sayisi (A) en 6nemli
etkiye sahiptir. Gizli katmandaki neuron sayis1 (B) ikinci 6neme sahip parametredir.

En az etkiye sahip olan ise momentum ve 6grenme katsayisi etkilesimidir.

Pareto Chart of the Standardized Effects
(response is Sonuc, Alpha = 05)

I
oomr
3 [ ()

ABCD ] |

ABC—] |
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AT —
AD—

ABD—
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Sekil 5.7: Matkap tezgahi icin pareto diyagrami
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5.5.2.3 Matkap tezgahi icin parametrelerin etkilesimlerinin analizi

Asagidaki Sekil 5.8’de goriildiigii lizere gizli katman sayisi-Ogrenme katsayisi
etkilesimi, gizli katman sayisi-momentum katsayis1 arasindaki etkilesimi, neuron
sayisi-Ogrenme  katsayist etkilesimi, Ogrenme katsayisi-momentum katsayisi
etkilesimi icin gosterilen dogrularin asagi yukar paralel olduklar goriilmektedir. Bu,
etkilesimin olmadigi anlamina gelir. Neuron sayisi-momentum katsayisi, gizli
katman sayisi-neuron sayisi arasinda etkilesim var goziikse de a =0.05 seviyesinde

(Sekil 5.7°de goriildiigii izere) etkilesimin 6nemli olmadigi goriilmiistiir.

Interaction Plot (data means) for Sonuc

4 3 ok ok 23 of
- — J-610
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-— . [N
L
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+ 6810
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1450
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Sekil 5.8: Matkap tezgahi i¢in faktorlerin etkilesimleri

5.5.2.4 Matkap tezgahi icin en iyi faktor seviyeleri kombinasyonu

Parametre optimizasyonundaki amag¢ hatayr azaltmaktir. Yapay sinir agindan elde
edilen sonuglarla gercek veriler arasindaki farkin en az olmasi istenir. Dolayisiyla en
diisiik degeri saglayan seviyeler bizim i¢in en iyi degerlerdir. Deney tasarimi
sonuclarindan ortaya c¢ikan (Sekil 5.9) gizli katman sayisi olarak 1, neuron sayisi
olarak 3, dgrenme katsayisi olarak 0.4, momentum katsayis1 0.8, bizim icin en iyi

seviyelerdir.
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Main Effects Plot (data means) for Sonuc
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Sekil 5.9: Matkap tezgah icin ana etkiler icin en iyi diizeyler

5.5.3 Matkap tezgah icin elde edilen en iyi sonug:

Onbesinci kombinasyon olan gizli katman sayisi1 1 gizli katmandaki neuron sayis1 3
o0grenme katsayisi 0.4 ve momentum katsayisi 0.8 en iyi sonucu saglamistir. Bu
sonug¢ deney tasarimi sonucunda elde ettigimiz sonuglar (Sekil 5.9 Ana etkiler i¢in en

iyi diizeyler) ile aynidir. 80 tane deney sonucunda, en diisiik deger;

Test icin yapilan denemeler arasinda 269 dakika (Tablo 5.6) bulunmustur.

Bes denemenin ortalamasi olarak test i¢in en diisiik deger 423.96’dIr.

Sekil 5.10’da goriildiigii gibi veriler 1000 iterasyonluk egitime tabi tutulmus ve

toplam karesel hata degeri 100’lincii iterasyona gelmeden once kararli duruma

gelmistir ve azalarak devam etmistir.
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b Training with TRA INMGDRM
Fil= Edit  “iews Insert Tools  windows  Help

a Performance is 00083165265, SGoal is O
10 T

(m] pmlm] =200 =00 400 =00 500 oo =00 Q200 1000
Stop Traini na | 1000 Epochs

Sekil 5.10: Toplam karesel hatanin iterasyona bagli degisimi

Y.S.A.‘nin egitilmesi icin kurulan ag yapist Sekil 5.11°de verilmistir.

(o]
L5 R
(=] =

Sekil 5.11: Matkap tezgahi i¢in en iyi sonug veren ag yapisi

Egitim sonucunda elde edilen vektorler

Giris katman agirlik vektorii:

-0.783273.85781.07533.7224 -2.4706-1.5507 1.1426 -0.85855,

IW{L1}=|2.8725 3.4366 2.79760.860240.61716 1.6773 2.3342 1.5925, |(4.1)

2.5096 -1.282 -2.73981.1267 3.7643 -0.99323-0.970432.8628

Cikis katmani agirlik vektorii:

IW{2,1} =10.0226540.35104 0.077845] 4.2)

Giris katmani esik vektorleri:

0.93567,

b{1} = | - 8.1363, 4.3)

0.63573

Cikis katmani esik vektorii:

b{2} =10.1972] 4.4)

olarak belirlenmistir.
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Training Results
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Sekil 5.12: Matkap tezgahi i¢in elde edilen en iyi egitim sonuglari

100 tane veri egitim icin kullanilmistir ve Sekil 5.12°de gercek verilerle yapay sinir
agindan elde edilen sonuglar1 ayn1 alana Matlab 6.5’te ¢izdirilmistir. Gergek veriler
kirmizi, Y.S.A.’nin verdigi sonuglar mavi renkle gosterilmistir. Boylelikle yapay

sinir ag1 olaylar arasindaki iliskileri egitim verileriyle 6grenmistir.
Egitim i¢in toplam 100 adet 6rnek alinmistir. Matkap tezgahi icin 80 deneme

icerisinde gercek verilere en yakin olan tahmini degerlerle gercek veriler

Tablo 5.7’ de gosterilmistir.
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Tablo 5.7: Matkap tezgahi icin elde edilen en iyi egitim sonuglari

Egitim Egitim | Sapma | Mutlak
Verisi Verisi sapma
Cikt1 Cikt1
(Y.S.A)
1 200 130 70 70 35 80 83 | -3 3 68 50 | 80 -30 30
2 20 53 -33 33 36 110 | 96 | 14 | 14 69 40 | 57 -17 17
3 120 94 26 26 37 120 | 113 | 7 7 70 70 | 58 12 12
4 65 63 2 2 38 70 67 3 3 71 55 | 65 -10 10
5 50 60 -10 10 39 65 69 | 4 4 72 55 | 71 -16 16
6 72 69 3 3 40 80 78 2 2 73 100 | 116 | -16 16
7 100 116 -16 16 41 100 | 84 | 16 | 16 74 80 | 75 5 5
8 70 73 3 3 42 70 71 | -1 1 75 80 | 78 2 2
9 45 99 -54 54 43 100 | 72 | 28 | 28 76 20 | 52 -32 32
10 130 123 7 7 44 120 | 104 | 16 | 16 77 | 100 | 96 4 4
11 65 119 -54 54 45 90 71 | 19 | 19 78 | 130 | 83 47 47
12 65 66 -1 1 46 85 107 | 22 | 22 79 9 | 111 | -21 21
13 100 83 17 17 47 65 62 3 3 80 | 120 | 125 -5 5
14 90 98 -8 8 48 100 | 103 | -3 3 81 100 | 126 | -26 26
15 140 123 17 17 49 80 79 1 1 82 | 140 | 115 25 25
16 130 123 7 7 50 70 65 5 5 83 55 | 70 -15 15
17 135 119 16 16 51 65 61 4 4 84 80 | 75 5 5
18 120 120 0 0 52 100 | 103 | -3 3 85 120 | 118 2 2
19 90 84 6 6 53 90 102 | -12 | 12 86 80 | 83 -3 3
20 45 61 -16 16 54 75 70 5 5 87 70 | 61 9 9
21 70 64 6 6 55 150 | 129 | 21 | 21 88 90 | 86 4 4
22 100 53 47 47 56 120 | 115 | 5 5 89 60 | 76 -16 16
23 65 67 2 2 57 70 85 | -15 | 15 90 60 | 62 2 2
24 80 95 -15 15 58 55 57 | 2 2 91 120 | 122 2 2
25 90 89 1 1 59 85 72 | 13 | 13 92 140 | 123 17 17
26 120 126 -6 6 60 70 63 7 7 93 55 | 68 -13 13
27 135 128 7 7 61 80 67 | 13 | 13 94 70 | 64 6 6
28 90 122 -32 32 62 110 | 118 | -8 8 95 80 | 70 10 10
29 145 107 38 38 63 70 68 2 2 96 40 | 56 -16 16
30 55 58 3 3 64 85 113 | -28 | 28 97 70 | 65 5 5
31 80 70 10 10 65 120 | 123 | -3 3 98 120 | 111 9 9
32 100 111 -11 11 66 140 | 128 | 12 | 12 99 9 | 84 6 6
33 80 80 0 0 67 120 | 117 | 3 3 100 | 105 | 123 | -18 18
34 90 116 -26 26 1300

1000 iterasyon sonucunda performans, minimum kareler ortalamasi 0.00881626
(normalize edilmis veriler iizerinden) ve 100 tane veri icin mutlak sapma 1300

dakika olarak hesaplanmistir. Her bir iglem siiresi icin ortalama olarak 13 dakikadir.
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Sekil 5.13: Matkap tezgahi icin elde edilen en iyi test sonuglari

Yapay sinir ag1 olaylar arasindaki iliskileri 6grendikten sonra daha sonra hig
gormedigi ornekler hakkinda 6grendikleri bilgileri kullanarak tahminde bulunmustur.
Yine Y.S.A.na verilen test ornekleri ve gercek veriler Sekil 5.13’de verilmistir.

Gergek veriler kirmizi, Y.S.A.’nin verdigi sonuclar mavi renkle gosterilmistir.

Tablo 5.8: Matkap tezgahi icin elde edilen en iyi test sonuglari

Test Tes.t.
Verisi Verisi Sapma Mutlak
Ciktr Cikt1 Sapma
(Y.S.A)

1 73 60 13 13 14| 84 73 11|11 27 104 | 102
2 91 93 -2 2 15| 85 71 14 | 14 28 72 | 64
3 108 116 -8 8 16 | 99 91 8 8 29 67 | 64
4 75 69 6 6 17 | 99 98 0 0 30 94 | 83 | 11 11
5 77 72 5 5 18 | 109 120 | -10 | 10 31 98 196 | 2 2
6 112 122 -10 10 19 | 125 112 | 12 | 12 32 125 (125] 0
7 99 107 -7 7 20 | 127 124 | 3 3 33 84 | 95 |-11| 11
8 86 67 19 19 21| 87 85 2 2 34 113197 [ 15| 15
9 113 101 13 13 22| 53 57 4| 4 35 100 | 111 {-11| 11
10 66 68 -2 2 23| 89 85 4 4 36 94 1101 | -7
11 67 68 -2 2 24 | 120 122 | -3 | 3 37 72 1 68 | 4
12 | 104 114 -11 11 25| 58 60 2] 2 38 88 | 84 | 4
13 81 72 8 8 26 | 44 56 |[-12| 12 | Toplam 269

Tablo 5.8’de goriildiigii lizere test i¢in uygulanan yapay sinir ag1 ve gercek veriler
arasinda mutlak sapma 269 dakika olarak hesaplanmistir. Bu da yaklasik olarak her
bir islem siiresi icin 7 dakikadir. (Yapay sinir agindan elde edilen sonuclarin

ortalamasi1 89 dakikadir.)
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5.5.4 Matkap tezgah icin istatistiksel analiz

Tablo 5.9’da matkap tezgahi i¢in elde edilmis olan veriler istatistiksel olarak analiz

edilmistir.
Tablo 5.9: Matkap tezgahi i¢in test verilerinin istatiksel analizi
Tes.t . Sapma Sapmanin Tes.t . Sapmanin
Verisi . Verisi Sapma .
Cikt1 ° karesi Cikt1 (Y.S.A) Karesi
1 73 -18 318 60 29 833
2 91 1 0 93 5 21
3 108 18 307 116 27 727
4 75 -15 227 69 -19 373
5 77 -14 184 72 -17 275
6 112 21 460 122 34 1124
7 99 9 78 107 18 316
8 86 4 18 67 21 457
9 113 23 528 101 12 141
10 66 24 589 68 21 423
1 67 24 574 68 21 423
12 104 13 173 114 26 660
13 81 -10 96 72 -17 275
14 84 7 45 73 -16 260
15 85 -6 36 71 -18 320
16 99 9 80 91 2 6
17 99 8 66 98 10 92
18 109 19 354 120 31 945
19 125 34 1172 112 24 559
20 127 37 1335 124 35 1245
21 87 -4 12 85 4 15
22 53 -38 1414 57 32 1001
23 89 2 3 85 4 15
24 120 29 847 122 33 1114
25 58 -33 1059 60 29 816
26 44 47 2168 56 33 1073
27 104 13 180 102 13 165
28 72 -18 341 64 24 595
29 67 24 572 64 25 618
30 94 3 11 83 6 36
31 98 7 54 96 7 46
32 125 34 1169 125 36 1291
33 84 7 47 95 6 33
34 113 22 499 97 9 76
35 100 9 88 111 22 478
36 94 3 11 101 12 139
37 72 -19 344 68 20 417
38 88 3 6 84 5 23
Toplam 3438 15464 3373 17425
Ortalama 90 407 89 459
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Jsf LS
o (5.5)

2 = ((90-89-0)/ /(15464/38) + (17425/38)

=0.058 (5.6)

Test istatistigi=0.058

% 95 giiven diizeyinde(z=1.645) Yapay sinir agmin verdigi sonuclar ile gercek
veriler arasinda fark olmadigi yani Hy (Ho. 4 —u,= hipotez degeri = 0) bos
hipotezinin kabul edildigi goriilmektedir. Sonu¢ olarak istatiksel olarak farkin

goriilmedigi ortaya ¢ikmstir.

5.6 Freze Tezgal icin Parametre Etkilesimlerinin Belirlenmesi, Yapay Sinir

Agimin Kullanimi ve Sonuclarin Analizi

Daha onceki kisimda matkap tezgahi igcin tam faktoriyel deney tasarimi yapilmis,
yapay sinir ag1 yaklagimiyla islem siireleri ve islem siireleri %95 giiven araliginda
hipotez testi ile tutarhiligi belirlenerek tahmin edilmistir. Tam faktoriyel deney
tasartminin  yapilmasimin  nedeni parametreler arasinda etkilesiminin  olup
olmadiginin tespiti icindir. Tam faktoriyel deney tasarimi sonucundan parametreler
arasinda etkilesiminin goriilmedigi ortaya ¢cikmistir. Ancak %95 giiven araligit %90
veya daha diisiik gliven araliklar1 i¢in etkilesim oldugu ortaya ¢ikmistir. Bu yiizden

freze tezgahi icin de tam faktoriyel deney yapilmasi uygundur.
5.6.1 Freze ve torna tezgahi icin belirlenen faktorler
Malzeme cinsi: Malzeme cinsinin sert ve yumusak olmasi durumu islem siiresini

etkilemektedir. Toplam 7 tane malzeme tiirli ile ¢calisilmistir. St 37, St 47, C1030,
C1040, C1045, C4140, Aliminyum.
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Malzeme boyutlari: Malzeme boyutunun kiiciik ya da biiyiik olmas1 islem siiresini

etkilemektedir.

Yiizey hassasiyeti: Toleransin kiiciik olmasi iglem siiresini artirmaktadir. Buna bagh

olarak kesme hiz1 diisiiriilecek, bu durum iglem siiresini artiracaktir.

Toplam ilerleme: Parcanin uzunlugundan alinacak olan talag miktar1 islem siiresini

etkilemektedir. Toplam ilerleme miktarinin artmasi islem stiresini artirir.

Toplam derinlik: Frezenin, Parcanin boyundan kaldiracagi talas miktar1 islem
siiresini etkiler. freze ucunun parganin igine girdigi derinlik arttikca talas kaldirma
zorlagacak, zaman uzayacaktir.

Toplam genislik: Malzemenin iizerinde agilacak olan kanalin genisligi elimizdeki
uygun olan ucun c¢apindan daha biiyiik olabilir. Bu durumda ucun farkli eksenlerde
hareket etmesi de gerekecektir. Bu nedenle siire uzayacaktir.

Islem sayisi: Parcada kag tane islem yapilacaginin bilinmesi gerekir. Eger parcanin
birden ¢ok islem yapilacaksa parca mengeneden c¢ikartilir. Kisacas1 hazirlik siiresi
artacaktir.

Karmagiklik: Parcanin seklinin islenme acisindan zor olmasi iglem siiresini artirir.

5.6.2 Freze tezgahi icin parametre etkilesimleri ve optimizasyonu

%95 giiven araligt %90 veya daha diisiik giiven araliklar1 icin etkilesim oldugu

ortaya ¢cikmistir. Bu yiizden freze tezgahi i¢inde tam faktoriyel deney yapilmistir.
5.6.2.1 Freze tezgahi icin elde edilen sonuclar
Yapay sinir aginin egitimi i¢in kullanilan gercek verilerle yapay sinir aginin {irettigi

sonuclar arasindaki fark dakika cinsinden hesaplanmistir. Bu sonuglar da

Tablo 5.10°da verilmistir.
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Tablo 5.10: Egitim verilerinin sonuglari

Deneyler Denemeler
1 2 3 4 5 Toplam Ortalama
1 1871 2 069 2 409 2345 2392 11085 2217
2 2447 2221 2535 2309 2549 12061 2412
3 1977 1987 2 436 2093 1 845 10 338 2068
4 2020 2498 2260 2312 2432 11522 2304
5 2 465 1909 2491 2528 2354 11747 2 349
6 2262 2276 2375 2543 2084 11540 2308
7 2352 2 060 1 800 2320 1693 10 226 2 045
8 2273 2 409 2035 2093 1998 10 809 2162
9 2003 2176 2172 2257 2533 11140 2228
10 2273 2275 1861 2459 2550 11417 2283
11 2028 2522 1819 1853 2 444 10 665 2133
12 2470 2346 2520 2391 2087 11814 2363
13 2502 2026 2 086 2328 2383 11326 2265
14 2534 2192 2529 2232 2352 11839 2368
15 2032 1498 1 840 2266 1877 9512 1902
16 1927 2117 2175 2426 2129 10774 2155

Test icin kullanilan gergek verilerle yapay sinir aginin iirettigi sonuglar arasindaki

fark dakika cinsinden hesaplanmistir. Bu sonuglar da Tablo 5.11°de verilmistir.

Tablo 5.11: Test verileri sonuglar1

Deneyler Denemeler
1 2 3 4 5 Toplam Ortalama
1 521 487 631 563 554 2755 551
2 522 614 592 573 604 2906 581
3 486 546 625 678 430 2764 553
4 450 632 581 618 577 2857 571
5 538 491 569 580 635 2812 562
6 556 634 643 652 567 3053 611
7 546 565 536 700 535 2882 576
8 589 623 578 559 572 2921 584
9 496 578 584 566 571 2796 559
10 600 724 468 606 676 3075 615
11 516 596 495 479 666 2753 551
12 572 595 578 527 597 2 869 574
13 620 566 540 503 719 2948 590
14 584 569 585 660 572 2969 594
15 611 368 505 638 443 2564 513
16 514 528 661 550 632 2885 577

Tablo 5.10 ve Tablo 5.11°deki sonuglardan yola ¢ikarak MINITAB 13 programinda

deney tasarim1 yontemi uygulanmistir. Elde edilen sonuglar asagidaki gibidir.

5.6.2.2 Freze tezgahi icin belirlenen en 6nemli faktorler

Sekil 5.14’den « =0.10 degerinde en Onemli etkinin A ile gosterilen gizli katman
sayisinin oldugu ortaya cikmustir. Gizli katman sayisinin etkisinin sayisal degeri

31.56’dwr. (Ek 2) Bu deger diger ana etkiler ve etkilesimler arasindaki en biiyiik

sayidir.

103



Marmal Frohahkility Plat of the Standardized Effects

(Tezpokie kOO, ARKE= 10

L. GENEa

- A BE:  Menron H
1o Ogeeme
D:  Komertim

Hormal Scare

Standardized Effect
Sekil 5.14: Freze tezgahi i¢in & =0.10 diizeyindeki en 6nemli etki
Asagida bulunan Sekil 5.15°de tiim ana faktorler ve etkilesimlerin énem siralar

goriilmektedir. Daha 6nceden de belirtildigi gibi gizli katman sayis1 (A) en 6nemli

etkiye sahiptir. En az etkiye sahip olan ise gizli katman ve &grenme katsayisi

etkilesimidir.
Pareto Chart of the Standardized Effects
(response is C9, Alpha = .10)
A: Gizli ka
S B: Neuron H
B—| C: Ogrenme
o | D: Momentum
ABCD—
cD— ‘
ABED—
ABC—
c—|
BC—
AD—
BCD—
AB—
D—|
ACD—
AT —
T T T
o] 1 2

Sekil 5.15: Freze tezgahi i¢in Pareto diyagrami

5.6.2.3 Freze tezgahi icin parametreler etkilesimlerinin analizi:

Asagidaki Sekil 5.16’da goriildiigi tizere gizli katman-neuron sayist etkilesimi, gizli
katman-6grenme katsayisi arasindaki etkilesim, gizli katman-momentum katsayisi
etkilesimi, neuron sayisi-6grenme katsayisi etkilesimi i¢in gosterilen dogrularin asagi
yukar1 paralel olduklar1 goriilmektedir. Bu, etkilesimin olmadigi anlamina gelir.
Ogrenme katsayisi-momentum katsayis1 ve neuron sayisi-momentum katsayisi
arasinda etkilesim var goziikse de & =0.10 seviyesinde (Sekil 5.15’de goriildiigii

tizere) etkilesimin 6nemli olmadig1 goriinmiistiir.
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Sekil 5.16: Freze tezgahi i¢in faktorlerin etkilesimleri

5.6.2.4 Freze tezgahi icin en iyi faktor seviyeleri kombinasyonu

Deney tasarimi sonuglarindan ortaya c¢ikan (Sekil 5.17) gizli katman sayis1 olarak 1,
neuron sayist olarak 3, 6grenme katsayist olarak 0.2, momentum katsayis1 0.8, bizim

icin en iyi seviyelerdir.

Main Effects Plot (data means) for C9

C3
e
2
3

|
.

o
\\\
564 —| \\

/

'

Gizli katrman MNeuron Hucre Cgrenme kats Mornentum kat

Sekil 5.17: Freze tezgahi i¢in ana etkiler igin en iyi diizeyler

5.6.3 Freze tezgahi icin elde edilen en iyi sonu¢

Onbesinci kombinasyon olan gizli katman sayisi1 1 gizli katmandaki neuron sayis1 3
O0grenme katsayisi 0.2 ve momentum katsayisi 0.8 en iyi sonucu saglamistir. Bu
sonu¢ deney tasarimi sonucunda elde ettigimiz sonuclar (Sekil 5.17 Freze tezgahi igin

ana etkiler i¢in en iyi diizeyler) ile aynmidir. 80 tane deney sonucunda, en diisiik deger;

Test icin yapilan denemeler arasinda 368 (Tablo 5.11) bulunmustur.

Bes denemenin ortalamasi olarak test i¢in en diisiik deger 513’dir.
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Sekil 5.18°de goriildiigii gibi veriler 1000 iterasyonluk egitime tabi tutulmus ve
toplam karesel hata degeri 100’lincii iterasyona gelmeden once kararli duruma
gelmistir ve azalarak devam etmistir.

4 FPerformance is 0.0113243, Soal is O
10

10° E

Traning:Blue

107! E

=

107

a 100 =00 =00 400 S00 s00 Foo sS00 =00 1000
Stop Training 1000 Epochs

Sekil 5.18: Toplam karesel hatanin iterasyona bagli degisimi

Y.S.A.‘nin egitilmesi i¢in kurulan ag yapist Sekil 5.19°da verilmistir.

(o).
] T o]
T (oo |
= = a

Sekil 5.19: Freze tezgahi i¢in en iyi sonug veren ag yapisi

Giris katmani agirlik vektorii:

-2.573 1.7653 2.0677 -2.9542 -2.64971.4374 -1.2689 2.9607
IW{L1} = -2.7268-0.59428-3.299 -1.5749 -1.9879 -2.6827-2.512 -0.3473¢ (5.7)
0.170332.8873 1.13  3.522 3.043 2.711 0.2735 0.2865

Cikis katmani agirlik vektori:

0.0087846
W{2,1}=| -0.36129 (5.8)
0.086282

Giris katmani esik vektorleri:

3.0571
b{l} =| 8.2228 (5.9)
-4.3881
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Cikis katman esik vektorii:
b{2} =[0.61991] (5.10)
olarak belirlenmistir.

Training Resuh=s
250

—=— Actual Walue
—— AN Simulated Data

peim m}

100

Sekil 5.20: Freze tezgahi i¢in elde edilen en iyi egitim sonuglari

100 tane veri egitim icin kullanilmistir ve sekil 5.20’de gercek verilerle yapay sinir
agindan elde edilen sonuclar goriilmektedir. Gercek veriler kirmizi, Y.S.A.’nin
verdigi sonuclar mavi renkle gosterilmistir. Boylelikle yapay sinir ag1 olaylar

arasindaki iliskileri egitim verileriyle 6grenmistir.
Egitim i¢in toplam 100 adet 6rnek alinmistir. Freze tezgahi i¢in 80 deneme icerisinde

gercek verilere en yakin olan tahmini degerlerle gercek veriler Tablo 5.12°de

gosterilmistir.
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Tablo 5.12 Freze tezgahi i¢in elde edilen en iyi egitim sonuglari

Egitim | Egitim | Sapma | Mutlak

Verisi | Verisi sapma

Cikt1 Cikt1

(Y.S.A)

1 210 150 60 60 35 100 | 111 | -11 | 11 68 80 | 120 | -40 40
2 17 57 -40 40 36 120 | 127 | -7 7 69 9 | 75 15 15
3 200 110 90 90 37 120 | 120 | O 0 70 80 | 81 -1 1
4 80 66 14 14 38 100 96 4 4 71 90 | 89
5 50 74 -24 24 39 100 87 13 13 72 100 | 93 7 7
6 60 71 -11 11 40 100 87 | 13 13 73 120 | 113 7
7 150 136 14 14 41 100 | 107 | -7 7 74 110 | 122 | -12 12
8 90 78 12 12 42 80 89 | 9 9 75 120 | 129 -9 9
9 140 87 53 53 43 120 | 134 | -14 | 14 76 70 | 70 0 0
10 120 120 0 0 44 100 | 124 | -24 | 24 77 85 86 -1 1
11 90 76 14 14 45 80 78 2 2 78 80 | 84 -4 4
12 80 77 3 3 46 100 | 101 | -1 1 79 90 | 91 -1 1
13 80 82 -2 2 47 60 72 | -12 | 12 80 160 | 147 13 13
14 55 127 =72 72 48 65 78 | -13 | 13 81 140 | 144 -4
15 160 118 42 42 49 70 77 -7 7 82 120 | 132 | -12 12
16 70 82 -12 12 50 90 63 | 27 | 27 83 100 | 98 2 2
17 85 86 -1 1 51 50 62 | -12 | 12 84 100 | 99 1 1
18 140 134 6 6 52 100 | 99 1 1 85 90 | 107 | -17 17
19 90 78 12 12 53 110 | 109 1 1 86 75 | 719 -4
20 100 74 26 26 54 85 80 5 5 87 110 | 112 -2
21 55 87 -32 32 55 175 | 147 | 28 | 28 88 130 | 132 -2
22 80 80 0 0 56 180 | 146 | 34 | 34 89 120 | 124 -4
23 80 79 1 1 57 110 | 99 | 11 11 90 75 | 64 11 11
24 90 84 6 6 58 70 62 8 8 91 180 | 141 39 39
25 130 142 -12 12 59 110 | 100 | 10 10 92 90 | 121 -31 31
26 140 129 11 11 60 60 74 | -14 | 14 93 80 | 79 1 1
27 145 139 6 6 61 100 | 106 | -6 6 94 90 | 96 -6 6
28 100 111 -11 11 62 150 | 106 | 44 | 44 95 65 | 86 221 21
29 90 131 -41 41 63 120 | 111 | 9 9 96 50 | 64 -14 14
30 70 76 -6 6 64 90 121 | -31 | 31 97 65 | 72 -7 7
31 70 65 5 5 65 85 118 | -33 | 33 98 110 | 93 17 17
32 160 117 43 43 66 90 145 | -55 | 55 99 90 | 101 | -11 11
33 90 86 4 4 67 110 | 132 -22 | 22 100 | 130 | 129 1 1
34 120 118 2 2 1498

1000 iterasyon sonucunda performans, minimum kareler ortalamasi 0.0153441
(normalize edilmis veriler tizerinden) ve 100 tane veri i¢in mutlak hata 1498 dakika

olarak hesaplanmistir.Bu yaklasik olarak her bir iglem siiresi icin 15 dakikadir.
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Sekil 5.21: Freze tezgahi i¢in elde edilen en iyi test sonuclari

=5

Yapay sinir ag1 olaylar arasindaki iliskileri 6grendikten sonra daha sonra hig

gormedigi ornekler hakkinda 6grendikleri bilgileri kullanarak tahminde bulunmustur.

Yine Y.S.A.na verilen test ornekleri ve gercek veriler Sekil 5.21°de verilmistir.

Gergek veriler kirmizi, Y.S.A. nin verdigi sonuclar mavi renkle gosterilmistir.

Tablo 5.13: Freze tezgahi i¢in elde edilen en iyi egitim sonuglar1

test | test verisi
verisi cikt Sapma mutlak
akti | (Y.S.A) sapma
1 100 86 14 14 12 125 135 -10 | 10 | 23 | 120 120 0 0
2 111 104 7 7 13 90 85 5 5 24 | 90 76 14 14
3 105 98 7 7 14 90 85 5 5 25 | 80 77 3 3
4 80 89 -9 9 15 115 128 | -13 | 13 | 26 | 80 82 -2 2
5 95 73 22 22 16 75 64 11 11 27 | 55 127 =72 72
6 120 133 -13 13 17 80 71 9 9 28 | 160 118 42 42
7 130 139 -9 9 18 98 98 0 0 29 | 70 82 -12 12
8 105 107 -2 2 19 116 133 -17 | 17 | 30 | 85 86 -1 1
9 110 114 -4 4 20 100 108 -8 8 31 | 140 | 134 6 6
10 87 81 6 6 21 85 81 4 4 32 | 9 78 12 12
11 85 80 5 5 22 66 64 2 2 33 | 100 74 26 26
368

Test i¢in uygulanan yapay sinir ag1 ve gercek veriler arasinda mutlak hata 368 dakika

(Tablo 5.13) olarak hesaplanmistir. Bu da yaklasik olarak her bir islem siiresi i¢in

11 dakikadir. (Yapay sinir agindan elde edilen sonuclarin ortalamasi 85 dakikadir.)

5.6.4 Freze tezgahi icin istatistiksel analiz

Freze tezgahindan elde edilen sonuclar istatiksel olarak analiz edilmistir.(Tablo 5.14)
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Tablo 5.14

: Freze tezgahi icin test verilerinin istatiksel analizi

Tes‘t . Sapma Sapmanin Tes't. Sapmanin

Verisi . Verisi Sapma .

Cikt ° karesi Cikt1 (Y.S.A.) Karesi
1 100 2 4 86 2 2
2 111 13 166 104 20 396
3 105 7 47 98 13 179
4 80 -18 328 89 5 22
5 95 -3 10 73 -11 129
6 120 22 479 133 48 2327
7 130 32 1016 139 55 2996
8 105 7 47 107 23 518
9 110 12 141 114 30 871
10 87 -11 124 81 3 10
11 85 -13 172 80 -4 18
12 125 27 722 135 50 2507
13 90 -8 66 85 1 1
14 90 -8 66 85 0 0
15 115 17 285 128 43 1861
16 75 -23 535 64 -20 403
17 80 -18 328 71 -13 177
18 98 0 0 98 13 182
19 116 18 320 133 48 2324
20 100 2 4 108 23 541
21 85 -13 172 81 -4 15
22 66 -32 1032 64 21 430
23 120 22 479 120 35 1249
24 90 -8 66 76 -8 66
25 80 -18 328 71 -7 51
26 80 -18 328 82 -3 9
27 55 -43 1860 127 42 1779
28 160 62 3829 118 34 1154
29 70 -28 791 82 -2 6
30 85 -13 172 86 2 2
31 140 42 1754 134 49 2425
32 90 -8 66 78 -6 40
33 100 2 4 74 -10 102

Toplam 3238 15740 3211 22792
Ortalama 98 414 85 600
)_Cl _)_Cz _(/ul _/uz)

Z:

2 = ((98-85) - 0)/ /(15740/33) + (22792/33)

=0.428
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Test istatistigi=0.428

% 95 giiven diizeyinde (z=1.645) Yapay sinir agmin verdigi sonuclar ile gercek
veriler arasinda fark olmadig1 yani Hy (Ho. &, — 1, =hipotez degeri=0) bos hipotezinin

kabul edildigi goriilmektedir sonug olarak istatiksel olarak farkin goriilmedigi ortaya

cikmugtir.

5.7 Torna Tezgahi Icin Taguchi Deney Tasarm, Yapay Sinir Agmm Kullanimm

ve Sonuclarm Analizi

Matkap ve Freze Tezgahi i¢in yapilan deney tasarimi sonucunda etkilesim olmadigi
ortaya ¢ikmistir.Bu varsayimla etkilesimler gbz Oniine alinmayarak Taguchi deney

tasarim1 yontemi torna tezgahi icin uygulanmistir.

Taguchi metodunun asamalar1 ve Y.S.A. dan en iyi sonuclarin bulunmasi i¢in dort

faktorlii-iki seviyeli kombinasyonun asamalar1 agagidaki gibidir:

5.7.1.Taguchi deney tasarimi asamalari

5.7.1.1 Problemlerin tanimlanmasi

Y.S.A.’dan elde edilen verilerle gercek veriler arasinda sapmalar mevcut problem
olarak tespit edilmistir.Bu sapmalarin en diisiik seviyede saglanabilmesi i¢in kalite
karakteristiklerinden kiiciik degerin en iyi olmas1 hedeflenmektedir.

5.7.1.2 Faktor ve seviyelerinin belirlenmesi

Deneyde gizli katman sayisi,(hiicre) neuron sayisi,08renme katsayisi ve momentum

katsayisi olmak iizere 4 adet faktor belirlenmistir. Her bir faktor icin ise 2 adet seviye

belirlenmistir.
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5.7.1.3 Ortogonal diziler ve secimleri

Faktorsel deneyler, olast tiim faktor-seviye kombinasyonlarini agiklamayi
gerektirdigi i¢in yiizlerce hatta binlerce deney gerektirir. Bu deney sayilarini azaltan
Taguchi tarafindan gelistirilen Ortogonal diziler kullanilir.Matkap ve freze
tezgahlarinda yapilan tam faktoriyel deneyler sonucunda etkilesim olmadig ortaya
cikmigtir.Bu yiizden deneyde iki seviyeli dort faktorlii L8 Ortogonal tablosu
(Tablo 5.15) kullanilmastir.

Tablo 5.15: L8 ortogonal tablosu

PROVA :3111( TORLER neuron 6grenme momentum
1 1 1 02 0,6
2 1 1 02 0.8
3 1 3 0.4 0,6
4 1 3 0.4 0.8
5 3 1 0.4 0.6
6 3 1 0.4 0.8
7 3 3 0.2 0.6
8 3 3 02 0.8

5.7.1.4 Faktorlerin kolonlara atanmasi

Bir deneysel dizayn matrisi tiim plandaki her bir deneyi tanimlayan deneysel sartlarin
bir oOzetidir. Faktorler Ortogonal dizi siitunlarina atanirken Oncelikle seviye
durumuna ve faktorler arasindaki etkilesim olup olmadigina bakilir. Eger faktorler
birbirinden bagimsiz ise her hangi bir faktor her hangi bir siituna atanabilir. Eger
faktorler arasinda tespit edilmis bir etkilesim var ise, o zaman belli kurallar geregi

atama siitunlara zorunlu olarak yapilir.

5.7.1.5 Deneylerin gerceklestirilmesi ve verilerin toplanmasi

Secilen L8 Ortogonal dizisine uygun olarak gerceklestirilen sekiz deney sonucu

asagidaki degerler elde edilmistir. Yine her bir kombinasyon icin 5’er deneme

yapilmistir. Sonuglar Tablo 5.16’da goriilmektedir.
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5.7.1.6 Torna tezgah icin elde edilen sonuclar

Sapmalarin minimum olmast istenilen durum oldugundan dolay1r sinyal Giiriiltii

oraniin en kiictigii en iyidir olarak belirlenir.Asagida amaca gore sinyal giiriiltii

oranlar1 ve formiilleri verilmistir.

] o
En kiigiik en iyidir amacina gore ( S/G; =—10log(— ) y;,) sinyal giiriiltii oram

i k=1

007

belirlenmistir.

Larger is better

Mominal is best
Mominal is best
Smaller is better

Signal to Noise Ratio:

Formula

-1 0" Lo g(sum|[1/""2)fn]

-10%Log[s™~2)

10"Log[Bar~=2)fs™ 2]
-10™Log[sum[¥™~2]/n]

Tablo 5.16: Torna tezgahi i¢in elde edilen sonuglar ve sinyal/giiriiltii oranlari

SAPMA

Deney S/N

No 2 3 4 5

1 934 856 708 1086 937 -59.20
2 934 828 810 862 952 -58.88
3 995 743 904 1105 998 -59.62
4 851 667 640 1047 965 -58.58
5 996 966 868 959 1005 -59.65
6 938 968 921 943 924 -59.45
7 958 1030 940 1137 708 -59.69
8 713 1182 742 879 925 -59.12

Tablo 5.17: Siitun farklar1 yontemine gore belirlenmis faktor etkileri

S -1 S T L W R e
WO W W e e e e f
[ I T~ N T~ I R R . .

9]

L
02
04
04
04
04
02
L

05
08
0,5
08
0,5
08
05
08

S
-SRE0
-3388
-5 a2
-5858
-5 B5
-S A5
-HAR
-fRz

En Kiigiilke Fn Iy
FAKTORLER 51
& -50.0694
E -59 2954
i 502241
D -89 532

52
-5R 4T

-EA.2E1T
-8R 5451

-59.0080

Mals-Min
0.408
0.044
0.0%%
0531
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Birinci faktoriin ilk seviyesi i¢in ortalama, A faktoriiniin (Gizli Katman Sayisi1) ilk
seviyesi ile gerceklestirilen ilk dort denemenin ortalamasidir. Benzer sekilde, A
faktoriiniin ikinci seviyesi i¢in ortalama, A faktoriiniin ikinci seviyesi ile
gerceklestirilen son dort denemenin ortalamasidir. B (neuron sayisi) faktoriiniin ilk
seviyesi icin ortalama; birinci, ikinci, besinci ve altinci denemelerin ortalamasidir.
Bu faktoriin ikinci seviyesi i¢in ortalama; ii¢, dort, yedinci ve sekizinci denemelerin
ortalamasidir. (Tablo 5.17) Ogrenme ve Momentum Kkatsayis1 i¢inde benzer sekilde

hesaplanir.

5.7.1.7 Freze tezgahi icin en iyi faktor seviyeleri kombinasyonu (Optimum

faktor seviyelerinin secimi)

Bu deney sonucunda gizli katman faktorii i¢in en biiyiikk S/N oranina sahip birinci
seviye, neuron sayisi i¢in ikinci seviye, 6grenme katsayisi i¢in ise birinci seviye,
momentum terimi i¢in de ikinci seviye optimum faktor seviyesi olarak belirlenmistir.
Momentum faktoriiniin seviyeler arasindaki S/N oran degisimi diger ti¢ faktore gore

daha yiiksek oldugu i¢in bu deneyde en 6nemli faktor neuron sayisi faktoriidiir.
Main Effects Plot for Means

gzl neuron ogrenme momentum

9268 —

914 - \ /

/
\

590 —

Sekil 5.22: Sinyal giiriiltii oranlarina gore en iyi etmenler

Sonu¢ olarak Yapilan deney sonucunda gizli katman sayis1 1, neuron sayist 3
O0grenme katsayis1 0.2 ve momentum terimi 0.8 olan parametrelerin secilmesi
gerektigi bulunmustur. (Sekil 5.22) Bu parametrelerin sapmalari minimize ettiginin

belirlenmesi icin dogrulama testi yapilmalidir.
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5.7.1.8 Dogrulama deneyi (Torna tezgahi icin elde edilen en iyi sonuc)

Sekil 5.22°de goriildiigii lizere;
Gizli katman sayisi=1

Neuron Sayisi1=3

Ogrenme Katsay1s1=0.2

Momentum Katsay1s1=0.8 bulunmustur.

Bu parametrelere gore denemeler yapilmistir. Toplam 5 deneme yapilmistir. Test
verileri i¢cin mutlak sapma degerleri sirasiyla 759, 735, 495, 845, 670 bulunmustur.

Bu bes sonugtan en iyisi olan 495 suana kadar yapilan tiim denemelerin en iyisidir.

Sekil 5.23’de goriildiigi gibi veriler 1000 iterasyonluk egitime tabi tutulmus ve
toplam karesel hata degeri 100’iincii iterasyona gelmeden ©nce kararli duruma

gelmistir ve azalarak devam etmistir.

J Training with TRAINGDM E@@

File Edit Wiy Insert Tools windons Help

@ FPerfarmance is 00049312865, Soal is O
10

100 3

TrainingBlue

107 =

107

L L L L L L L L L
(m] 100 200 =200 A00 [=im|m} s00 oo s00 00 1000
Stop Training | 1000 Epochs

Sekil 5.23: Toplam karesel hatanin iterasyona bagl degisimi

Y.S.A.‘nin egitilmesi icin kurulan ag yapist Sekil 5.24’de verilmistir.

Sekil 5.24: Torna tezgahi i¢in en iyi sonug veren ag yapisi
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Egitim sonucunda elde edilen vektorler

Giris katman agirlik vektorii:

1.7374 -0.0690973.9426 -0.09356 -1.0878 2.6145 3.71150.40225,
IW{11} =| 0.052208-2.31812.171-2.8545-2.67121.2872-3.3056 -1.7953,| (5.13)
2.54841.79471.90681.4953 0.60395 4.6515 -1.3141 0.89812

Cikis katmani agirlik vektori:

0.35572
IW{2,1} =| -0.1441 (5.14)
0.25503

Giris katmani esik vektorleri:

-8.821
b{1} =| 4.5787 (5.15)
-3.3403

Cikis katmani esik vektorii:
b{2} =[0.28513] (5.16)

olarak belirlenmistir.

5.7.2 Torna tezgah icin istatistiksel analiz

xl _)_Cz _(;u1 _luz)
2 2
S8

Z:

o (5.17)

X , (L.y1giin ortalamasi(gercgek veriler))= 171

X , (2.y181n1n ortalamasi(gercek veriler))= 163

z=((171-163)-0)/ \/(30100./39) +(32639/39)
=0.199

Test istatistigi=0.199
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% 95 giiven diizeyinde (z=1.645) Yapay sinir agmin verdigi sonuclar ile gercek
veriler arasinda fark olmadigi yani Hy (Ho. g, —u,=hipotez degeri=0) bos
hipotezinin kabul edildigi goriilmektedir. Sonu¢ olarak istatiksel olarak farkin
goriilmedigi ortaya cikmustir. Boylelikle isletme belirlenen faktorleri géz Oniine
alarak tasarimi yapilmis olan yeni makinelerin ¢izimlerinden bu faktorleri
belirleyerek islem siiresini tahmin edebilecektir boylelikle isletmeler i¢in en uzun

asamalardan biri olan veri toplama asamasi tamamlanmig olacaktir.

5.8 Uygulama Sonuclar

Matkap, freze ve torna tezgahi i¢in elde edilen cesitli performans oOlgiitlerine gore

(Boliim 4.5) sonuglar Tablo 5.18’de verilmistir.

Tablo 5.18: Her makine icin elde edilen sonuglarin degerleri

Egitim Verileri Test Verileri
Matkap Freze Torna Matkap Freze Torna
Normalize edilmis
degerlerin Min. 0.0881626 | 0.0113243 | 0.00491286 - - -
kareler
ort.(RMSE)
RMSE 29.891 37.246 42.055 8.494 17.463 15.312
Mutlak Hata 1300 1498 2005 269 368 495
N(say1) 100 100 100 38 33 39
MAE 130 150 200 7 11 13
MAPE 18.01 17.33 13.86 3.11 4.21 2.97
Ort.(gercek) - - - 90 98 171
Ort.(Y.S.A)) - - - 89 85 163
Z degeri - - - 0.058 0.428 0.199

Yapay sinir aginin performansinin dlgiilmesi icin Ortalama Mutlak Hata (MAE),
Ortalama Karesel hata (RMSE), Ortalama Mutlak Yiizdelik Hata (MAPE) degerleri
hesaplanmistir ve elde edilen sonuglarin gercek verileri ne Olgiide temsil ettigini
belirlemek i¢in %95 giiven araliginda Z testi yapilarak istatistiksel olarak
Olctilmiistiir. Sonug olarak her ii¢ tezgah i¢in Hy hipotezinin kabul edilmis ve gercek
verilerle yapay sinir ag1 ¢iktilariin istatistiksel olarak aym oldugu sonucu ortaya

cikmistir.

117



SONUC

Isletmeler arasindaki artan rekabet miisterinin istedigi 6zelliklerde iiriin iiretmek
(miigteri memnuniyeti), tam zamaninda teslim ve maliyetlerin diisiiriilmesi tiim
isletmeler icin 6nem arz etmektedir.isletmeler miisterilerinin istedikleri 6zellikleri,
spesifikasyonlar1 tasiyan iirlinleri, istedikleri zamanda yada isletmenin Ongordiigii
zaman dilimi igersinde teslim etmeleri cok onemlidir.Zamaninda teslim edilemeyen
geciken iiriinler isletmenin prestijini olumsuz yonde etkilemektedir. Isletmeler
zamaninda teslimi gerceklestirebilmeleri icin ilk olarak yapilan islerin islem

siirelerini bilinmesi gerekmektedir.

Calismada islem siirelerinin tespiti i¢in yapay sinir ag1 kullanmaktadir.Yapay sinir
aglar orneklerden olaylar arasindaki iliskileri 6grenerek daha sonra hi¢c gérmedigi
ornekler hakkinda ogrendikleri bilgileri kullanarak karar veren sistemlerdir. Dogal
sinir sisteminden esinlenerek olusturulmustur. Insan beyninin fonksiyonel
ozelliklerine benzer sekilde 0grenme, iliskilendirme,siniflandirma,genelleme,6zellik
belirleme ve optimizasyon konularinda basarili 6rnekler vardir. Finansla ilgili
konulardan miihendislige kadar pek ¢ok alanda uygulanmaktadir. Bu calismada da

yapay sinir ag1 ile tahmin yapilmstir.

Uygulama, siparise gore pecete makinesi imalati yapan isletmede yapilmistir.
Isletmenin en ©nemli sorunu miisteriden gelen siparisleri yetistirememesi ve
dolayistyla zamaninda teslimin gergceklesememesidir. Teslim siiresindeki gecikme
117 giinii bulmaktadir(isletme kayitlar1). Bunun en 6nemli nedeni ise miisterinin
istedigi spesifikasyondaki pecete makinesinin iiretimi i¢in gerekli olan parcalarin
makinelerdeki islem suresinin bilinmemesinden kaynaklanmaktadir. Ozellikle diger
pecete makinelerden farklilik gosteren makinelerdeki pargalarin tamamlanma

suresini sezgisel olarak hesaplamak daha da zordur.
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Calismada makineler ve bu makinelerde calisan iscilerin yaptiklar faaliyetler
kameraya alinarak bu konuda uzman Kkisilerle birlikte beyin firtinasi yontemi
uygulanarak islem suresine etki eden faktorler belirlenmistir.Bu faktorler géz oniin
de tutularak zaman etiidii calismas1 yapilmistir. Her bir makine i¢in 100 den fazla

ornek alinarak yapay sinir agina ornek verisi olarak girilmistir.

Yiiksek dogrulukta cevap veren yapay sinir ag1 yapisi olusturulmasi i¢in yapay sinir
aginin Ogrenme katsayisi, momentum katsayisi, gizli katman sayist ve her gizli
katmandaki hiicre (neuron) sayis1 olmak iizere bu dort parametre degerleri deney
tasarrmiyla belirlenmistir. U¢ makine igin en iyi kombinasyon sirasiyla dgrenme
katsayisi icin 0.4, 0.2, 0.2, momentum katsayisi i¢in 0.8, 0.8, 0.8, sakli katman sayis1
icin 1, 1, 1 ve her bir katmandaki hiicre (neuron) sayist i¢in 3, 3, 3 olarak
bulunmustur. Aktivasyon fonksiyonu olarak logsigmoid fonksiyonu (y=1/(1+e™))

kullanilmigtir. Sonug olarak sirasiyla en iyi ag yapis1 (8,1,1) (8,1,1) (8,1,1) dir.

Elde edilen en iyi ag yapist kullanilarak ¢ikan sonuglarin dogrulugunun (Calismanin
sonunda elde edilen yapay sinir ag1 ¢iktilan ile gercek veriler arasindaki sapmanin
tutarliiginin)test edilmesi gerekmektedir. Yapay sinir ag1 ¢iktilar ile gercek veriler
%95 giiven araliginda hipotez testi ile test edilmistir ve istatiksel olarak gercek

verilerle yapay sinir ag1 ¢iktilart arasinda farkin goriilmedigi ortaya ¢ikmistir.

Boylelikle isletme belirlenen faktorleri gbz Oniine alarak tasarimi yapilmis olan yeni
makinelerin teknik resimlerinden bu faktorleri belirleyerek islem siiresini  ve
ellerinde olmayan islemler i¢in tamamlanma siirelerini tahmin edebilecektir.Sonug
olarak isletmeler icin en uzun asamalardan biri olan veri toplama asamasi
tamamlanmis olacaktir.Yapay sinir ag1 yontemiyle elde edilen veriler, isletmenin en
biiylik sorunu olan teslim siirelerinin gecikmesi sorununa ¢6ziim getirmesi
hedeflenen cizelgeleme asamasinda kullanilabilecektir. islem siiresinin tahmini igin
yapay sinir ag kullanimi literatiire ek olarak farkli bir uygulama alaninda

kullanilmastir.
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EKLER

EK-A. MATKAP TEZGAHI iCIN MINITAB CIKTISI

Factorial Design

Full Factorial Design

Factors:
Runs

Blocks:

4
80

none Center pts (total)

Base Design

Replicates

All terms are free from aliasing

Fractional Factorial Fit: Sonuc versus g; n; 0; m

Estimated Effects and Coefficients for Sonuc (coded units)

Term

Constant

g

Effect

81.40
-72.05
-17.50
-3.45
39.10
-6.45
5.80
-26.70
-36.95
-0.60
26.25
-4.00
6.65
19.30
-34.95

Coef
549.48
40.70
-36.02
-8.75
-1.72
19.55
-3.22
2.90
-13.35
-18.48
-0.30
13.12
-2.00
3.33
9.65
-17.47

SE Coef
9.921
9.921
9.921
9.921
9.921
9.921
9.921
9.921
9.921
9.921
9.921
9.921
9.921
9.921
9.921
9.921
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T
55.38
4.10
-3.63
-0.88
-0.17
1.97
-0.33
0.29
-1.35
-1.86
-0.03
1.32
-0.20
0.34
0.97
-1.76

0.000
0.000
0.001
0.381
0.863
0.053
0.746
0.771
0.183
0.067
0.976
0.191
0.841
0.739
0.334
0.083



Analysis of Variance for Sonuc (coded units)

Source DF SeqSS AdjSS Adj MS F P
Main Effects 4 242706 242706 60677 7.71  0.000
2-Way Interactions 6 73652 73652 12275 1.56 0.174
3-Way Interactions 4 22436 22436 5609 0.71 0.587
4-Way Interactions 1 24430 24430 24430 3.10 0.083

Residual Error 64 503966 503966 7874

Pure Error 64 503966 503966 7874

Total 79 867190
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EK-B. FREZE TEZGAHI iCIN MINITAB CIKTISI

Factorial Design

Full Factorial Design

Factors 4
Runs : 80
Blocks : none

All terms are free from aliasing

Base Design
Replicates

Center pts (total)

Fractional Factorial Fit: C9 versus Gizli katman; Neuron Hucre;

Estimated Effects and Coefficients for C9 (coded units)

Term

Constant

Gizli ka (Gk)
Neuron H (NH)
Ogrenme (O)
Momentum (M)
Gk*NH

Gk*O

Gk*M

NH*O

NH*M

O*M
Gk*NH*O
Gk*NH*M
Gk*O*M
NH*O*M
Gk*NH*O*M

Effect

31.56
-20.51
6.49
-2.29
-3.03
-0.43
5.40
-6.05
-15.35
-12.82
7.95
9.87
-2.23
-4.94
15.18

Coef
572.60
15.78
-10.25
3.24
-1.15
-1.52
-0.21
2.70
-3.02
-7.68
-6.41
3.98
4.94
-1.12
-2.47
7.59
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SE Coef
7.552
7.552
7.552
7.552
7.552
7.552
7.552
7.552
7.552
7.552
7.552
7.552
7.552
7.552
7.552
7.552

T
75.83
2.09
-1.36
0.43
-0.15
-0.20
-0.03
0.36
-0.40
-1.02
-0.85
0.53
0.65
-0.15
-0.33
1.01

P
0.000
0.041
0.179
0.669
0.880
0.841
0.977
0.722
0.690
0.313
0.399
0.600
0.516
0.883
0.745
0.319



Analysis of Variance for C9 (coded units)

Source

Main Effects

2-Way Interactions

3-Way Interactions

4-Way Interactions
Residual Error
Pure Error

Total

DF

Seq SS
29274
9506
3802
4611
291969
291969
339163

Adj SS
29274
9506
3802
4611
291969
291969
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Adj MS
7318.5
1584.3
950.6
4610.9
4562.0
4562.0

F

1.60
0.35
0.21
1.01

p

0.184
0.909
0.933
0.319



EK-C. TORNA TEZGAHI iCIN MINITAB CIKTISI

Taguchi Design

Taguchi Orthogonal Array Design

L8(2%*4)

Factors: 4

Runs:

Response Table for Signal to Noise Ratios

Smaller is better

Level

Delta
Rank 2

Response Table for Means

Level
1
2
Delta
Rank

gizli

-59.0703
-59.4777
0.4074

4

gizli
891.1
935.1
44.0
2

neuron
-59.2959
-59.2521
0.0438

neuron
919.75
906.45
13.30
4

ogrenme

-59.2243

-59.3237
0.0994

ogrenme
906.05
920.15
14.10

3
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momentum
-59.5392
-59.0088
0.5305

momentum
941.65
884.55
57.10

1
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