T.C.
ULUDAG UNIiVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

ALTI SIGMA VE YAPAY SiNiR AGLARININ TEKSTIiL SEKTORUNDE
KARSILASTIRMALI BiR UYGULAMASI

Umit YILMAZ

YUKSEK LiSANS TEZI
ENDUSTRI MUHENDISLIGI ANABILIiM DALI

BURSA-2010



T.C.
ULUDAG UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

ALTI SIGMA VE YAPAY SIiNiR AGLARININ TEKSTIL SEKTORUNDE
KARSILASTIRMALI BIR UYGULAMASI

Umit YILMAZ

Doc.Dr. Seda OZMUTLU

(Danigman)

YUKSEK LISANS TEZI
ENDUSTRI MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

BURSA-2010



T.C.
ULUDAG UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ALTI SIGMA VE YAPAY SINIR AGLARININ TEKSTIL SEKTORUNDE
KARSILASTIRMALI BIR UYGULAMASI

Umit YILMAZ

YUKSEK LISANS TEZI
ENDUSTRI MUHENDISLIGI ANABILIiM DALI

Bu Tez ..../..../201... tarihinde asagidaki jiiri tarafindan oybirligi/oy ¢oklugu ile
kabul edilmistir.

Dog¢.Dr.Seda Prof.Dr.Erkan Yrd.Dog.Dr.Ali Yurdun
OZMUTLU ISIGICOK ORBAK

Danisman



OZET

Ikibinsekiz yilinin son aylarinda diinyay1 saran ekonomik durgunluk ve enerji
birim giderlerinde meydana gelen artis, isletmeleri kalitelerini diistirmeden maliyet
minimizasyonuna itmis ve bu dogrultuda iyilestirme calismalarina yon vermistir.

Bu ¢aligmada, tekstil sektoriinde faaliyetini siirdiiren bir firmanin tiretim siirecinde
meydana gelen hatalarin minimize edilmesi amaciyla altt sigma uygulamasi
gerceklestirilmistir. Kalite kontrol siirecinde tespit edilen hatalarin iiretim siirecinde
tekrarlanmamasi amaciyla ikibinsekiz yilinda gerceklesen vardiya tipi, isletme nemi,
isletme sicakligi, dis sicaklik, makine tipi, tezgah hizi, dokumaci yasi, renk tipi, yiizey
tipi, ip tipi, Uiretim miktari, ebat tipi, en sayisi, gramaj, atki sayisi, hav oran1 ve hata
miktart degerleri derlenmistir. Sonrasinda regresyon analizi ile belirtilen verilerin hata
olusumuna etkileri degerlendirilerek regresyon denklemine ulasilmistir. Elde edilen
regresyon denklemine bagli olarak optimum girdi degerlerinin bulunabilmesi i¢in
GAMS programi kullanilmigtir. Daha sonra veriler girdi ile ¢ikt1 degiskenleri arasindaki
iligkiyi incelemek amaciyla yapay sinir aglari ile analiz edilmistir. Regresyon
analizinden GAMS programi1 kullanilarak optimum girdi degerlerinin olusumu
sonrasinda ulasilan performans Kriterleriyle yapay sinir aglari yontemleriyle elde edilen
performans Kriterleri karsilastirilarak yontemlerin etkinligi incelenmistir.

Sonug olarak, istenilen degerlere yiizde yiiz oraninda ulasilirken, isletme iyilesme
yolunda 6nemli bir yol katetmistir.

Anahtar Kelimeler: Alt1 Sigma, Hata, Regresyon Analizi, Tekstil,Yapay Sinir Aglar



ABSTRACT

Economic recession covering all the world in the last few months of two thousand
eight and the increase in the energy unit expenses caused business enterprises to make
expenditure minimization with no loss in quality and caused efforts for improvement in
terms of this matter.

In this work, six sigma application was fulfilled with the aim to minimize the
defects that occurred during the production process of a firm maintaining its business in
the textile sector. With the aim of not repeating the defects determined during quality
control process in the process of production, the elements that was fulfilled in the year
two thousand eight such as shift type, plant humidity, plant temperature, outdoor
temperature, machine type, machine speed, weaver age, colour type, surface type, yarn
type, quantity of production, dimension style, number of width, weight in grams,
number of weft, fluff proportion, and amount of defects were arranged. Afterwards,
regression equation was obtained by evaluating the effects of data determined through
regression analysis on the emerging of defects. GAMS program was used to be able to
find optimum input rates depending on regression equation obtained before. Then, in
order to examine the relationship between input and output variables, data was analyzed
with artificial neural networks. By comparing the performance criteria that was reached
after the formation of optimum input rates through the use of GAMS program of
regression analysis with the performance criteria that was obtained with the artificial
neural network method, the efficiency of methods were examined.

Consequently, while reaching the intended rates in proportion of 100%, the
business enterprise got far in terms of improvement.

Key words: Six Sigma, Defect, Regression Analysis, Textile, Artificial Neural
Networks
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KISALTMALAR DiZIiNi
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1. GIRIS

Globallesen diinyada endiistriyel rekabet kosullarinin iyice cesitlendigi
giiniimiizde, yasanan ekonomik kriz ile birlikte tiiketiciler daha da bilinglenerek
gereksinimleri disinda tiiketmemeye 6zen gostermektedirler. Durum bodyle olunca
tireticiler, trtinlerin satis fiyatlarinda indirime giderek tiiketimi cazip hale getirmeye
caligmaktadirlar. Yapilacak indirimin limit sinirlart ireticinin tretim maliyetleri ile
dogru orantili olarak degistiginden, iireticinin odaklanmasi zorunlu oldugu nokta kalite
kaybina gidilmeksizin maliyetlerini diisiirme egilimidir. Bu rotada, isletmelerin can
simidi, yapilan galigmalarla etkinligini kanitlamis alt1 sigma yontemi olacaktir.

Sanayi isletmeleri, liriinlerini, bir sistem dongiisiinde birbirleriyle dogrudan veya
dolayl1 olarak iligski halinde bulunan birgok bilesenin etkilesimi altinda iiretmektedir. Bu
bilesenler; insan, makine, malzeme, yontem ve cevre olarak ifade edilebilir. Bilesenlerin
birbirleri ile temas halinde bulunduklar1 her nokta, iiretimde hata potansiyeli
icermektedir. Hedef bu hata noktalarini pasifize ederek verimliligi artirmaktir.

Alt1 sigma yontemi ile ¢alisanlarin teknik ve bilimsel analizler hakkinda bilgi
sahibi olmalarinin yani sira bu analizleri yapmaya yarayan araglari kullanma yetenekleri
de artmaktadir. Bu sayede sorumlu olduklar siire¢lerin iyilestirilmesinde rol oynayacak
projeleri etkin bir sekilde siirdiirebilmektedirler. Boylece Kaliteli insan kaynagina
harcanan maliyetler belli bir periyot igerisinde azalmakta ve bu giderler isletme kari
olarak geri donmektedir. Ozellikle tekstil sektdriinde egitim harcamalarma ayrilan
biitgenin azligi, iyilestirme ¢aligmalar1 6niinde bir darbogaz olusturmaktadir.

Bu tez caligmasi, tekstil sektdriinde havlu ve tiirevlerinin iiretildigi bir dokuma
isletmesinde iiretim siirecini ele almaktadir. Bu ¢alismanin ana amaci; vardiya tipi,
isletme nemi, isletme sicakligi, dis sicaklik, makine tipi, tezgah hizi, dokumaci yasi,
renk tipi, ylizey tipi, ip tipi, liretim miktar1, ebat tipi, en sayisi, gramaj, atki sayist ve hav
orani degerlerini, alt1 sigma araglari, regresyon analizi ve yapay sinir aglar1 yontemlerini
kullanarak iiretim silirecinde meydana gelmesi muhtemel hatali atki sayis1 olusumunu
tespit etmeye c¢alismaktir. Boylece elde edilecek bu veriler siirecin kontrol altinda

tutulmasinda etkili olacaktir.



Calismanin bir diger amaci ise bu modeller gelistirilirken kullanilacak olan
regresyon analizi ve yapay sinir aglari yontemlerinin bir karsilagtirmasini ortaya
koymaktir. Bu karsilastirma ile yOntemlerin birbirlerine olan {istiinliikleri veri seti

tizerinde caligilarak, belli performans parametreleri lizerinden tespit edilecektir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Alt1 Sigma

Alt1 sigma aralarinda global devlerin de oldugu sayisiz sirketler tarafindan
diinyanin bir¢ok yerinde uygulanan bir kalite yonetim sistemidir. Bu sistemi hakkiyla
uygulayan sirketler, hata oranlarin1 neredeyse sifira indirerek miisterilerinin goziinde,

rakipleri karsisinda sarsilmaz bir konum elde etmektedir.

2.1.1. Alt1 sigmanin tanimi

Glinlimiizde alt1 sigma baslig1 altinda pazarlamas: yapilan, aslinda yalin bir alt1
sigma diizenegi degil, kontrol dis1 degiskenligin kiiciiltiilmesi, hatalarin 6nlenmesi
yolunda verilen sistemli bir ¢aba anlamina gelmektedir. Alt1 sigma giiniimiize dek kalite
yonetimi, toplam kalite yonetimi, miikemmellik anlayisi, basarili kurum olusturma
adina verilen emegin, kazanilan birikimlerin, deneyimlerin, istatistiksel yontemlerin

bilingli ve istekli kullanim1 esliginde basar1 yolunda kullanilmasi gabasidir (Kasa 2003).

Alt1 sigma yaklagimin1 secen sirketlerin sagladiklar1 olaganiistii basarilar
nedeniyle bu yontem, pek ¢ok yazar ve yonetim bilimcinin ilgi odag: haline gelmistir.

Alt1 sigmanin ne olduguna dair pek ¢ok tanimlama mevcuttur.

Is diinyas: alt1 sigmay1 genellikle “miihendis ve istatistikciler tarafindan iiriin ve
proseslerin ince ayarii yapmak i¢in kullanilan ileri derecede teknik bir yontem” olarak

tanimlamaktadir (Caliskan 2006).

Honeywell CEO’su Dave Cote’ye gore alt1 Sigma; igerisinde kuvvetli araglarin
bulundugu bir teknik program gibi goriinse de, aslinda biitiiniiyle yonetimsel ve kiiltiirel

degisim programidir (Polat ve ark. 2003).

Popiiler istatistiksel analiz programlart satan Minitab Inc., alt: sigmay:1 “Finansal

Olciilebilir sonucglara odaklanarak israfi azaltmak, miisteri memnuniyetini arttirmak ve



stirecleri iyilestirmek icin kullanilan bilgi temelli bir yontem” olarak tanimlamaktadir

(Goh ve Xie 2004).

Temel olarak bakildiginda, her iki tanim da dogru olmakla beraber eksik kaldiklar
noktalar bulunmaktadir. Alt1 sigma i¢in bu tanimlarin benzeri bir¢ok tanimlama yapmak
miimkiindiir. Yapilabilecek en kapsamli ve giizel tanimlardan birisini Pande ve digerleri
yaymladiklar1 The Six Sigma Way isimli kitaplarinda “Iste basariyr yakalamak,
sirdiirmek ve en {ist diizeye ulastirmak i¢in kapsamli ve esnek bir sistemdir. Alti
sigmay1 isleten benzersiz mekanizma, miisteri ihtiyaglarin1 derinlemesine anlama;
gercekleri, verileri ve istatistiksel analizleri bir disiplin ¢ergevesinde kullanma; is
siireglerini  yonetme, 1iyilestirme ve yeniden kesfetmekten ibarettir.” seklinde

yapmiglardir (Pande ve ark. 2000).

Alt1 sigma kavrami, is milkemmelligi felsefesi, isletme stratejisi, istatistiksel siire¢
yeterliligi  Olglimii, bir siirecin miisteri beklentilerini karsilamaya yeterli olup
olmadiginin Ol¢iimii ve degiskenleri azaltmak amacli tasarlanan taktikler odakli bir
yonetsel faaliyet olarak tanimlanmaktadir. Siire¢ ise bir parcanin bitmis hale getirilisi
veya bir montajin tamamlanmasi gibi belirli bir sonuca ulasan faaliyetler dizisidir (Kobu

1998).

Yukaridaki tanimlardan da anlasilacagi tizere, altt sigma felsefesinin arka
planindaki fikir, isletme siire¢lerindeki sapmay1 siirekli olarak azaltmak ve her {iriin,
hizmet ve islemsel silirecten kaynaklanan hatalarin veya basarisizliklarin ortadan
kaldirilmasini  hedeflemektir. Ayrica, alti Sigma isletme problemlerinin temel
nedenlerini analiz etme ve ¢ézmeye doniik yiiksek performanshi ve veri temelli bir

yaklagimdir.

2.1.2. Alt1 sigmanin tarihsel gelisimi

Altt sigma yonteminin  1980°li yillarin ortalarinda Motorola tarafindan
gelistirildigi sdylenmesine karsin, i¢inde kullanilan tekniklerin yaklagik 100 yillik bir
geemisi bulunmaktadir (Altin 2006):



e 1900 ve 1920’1i yillar arasinda Frederick W. Taylor’un gelistirdigi Bilimsel
Yonetim ve Istatistik Teorileri,

e Henry Ford’un seri iretim hatlarim1 84 ayr1 istasyona ayristirarak Tam
zamaninda Uretim ve Yalin Uretim uygulamalarini ilk olarak kullanmast,

e Walter Shewhart ve Joseph M. Juran’in 1920 ve 1924 arasindaki Kkalite
calismalar1 sonucunda iiretim siireglerindeki kaliteyi degerlendirmek iizere
gelistirdikleri Kontrol Grafikleri ve Modern Istatistiksel Proses Kontrol
Y ontemlerti,

e 1950’li yillarda Japon kalitesinin en bunalimli donemlerini yasadig1 zamanlarda,
Japonlara danismanlik destegi saglayarak Japon kalite devriminin yapilanmasina
biiyiik katki saglayan Dr. W. Edwards Deming, Dr. Joseph M. Juran ve Dr.
Armand Feingenbaum’un uygulamalar1 ve sonugta Japonlarin iistiin rekabet

giicline ulagtig1 1970’1i yillardir.

15 Ocak 1987 tarihinden sonra Motorola’da baglayan alti Ssigma yolculugu
miitkemmellik i¢in miicadele veren birgok sirkete yayilmistir. Bu yayilma siirecinde, alt1
sigma kapsam olarak genislemis ve problem ¢6ziim teknigi olmaktan cikip kalite
stratejisi ve hatta ileri diizeyde bir kalite felsefesi haline gelerek evrim gegirmistir

(Brady 2005).

Bu yillarda Motorola tarafindan, Japon kalite fikirleri ve sistemlerinin siireclerde
uygulanmas1 amaciyla gelistirilmis olan alt1 Sigma kisa siire sonra sirket siireglerini ve
tirlinlerini iyilestirmek i¢in Texas Instruments, Alied Signal, General Electric, Boeing,

Sony gibi firmalarin kullandig1 bir kalite ve proje yonetim sistemi haline gelmistir.

Cok gecmeden diger firmalar da hem hizmet hem de iiretim sektdriinde
karhiliklarimin arttirilmasinda  alti Ssigmayi kullanmaya baglamislardir. Amerika’da
Motorola ve General Electric basta olmak {izere; Johnson & Johnson, American
Express, Citibank, Sun Microsystems v.b.; Avrupa’da Nokia, Siemens, ABB, Bosch,
Ericsson v.b.; Uzakdoguda Kodak, LG, Hyundai, Honda v.b. firmalar {iretim ve hizmet
slireglerinde alt1 sigmay1 kullanan diinya ¢apinda firmalardir (Polat ve ark. 2003).



2.1.3. Alt1 sigmamn alt1 ilkesi

Kabul edilmis ve kanitlanmis kalite prensip ve tekniklerinin etkili ve ciddi bir

anlamda olusturulmasi ve uygulanmasi olan alti sigmanin, toplam kalite yonetimi

ilkelerinin istatistiksel araglarla kuvvetlendirilmis ilkeleri vardir.

Altr sigmanin temel ilkelerini agagidaki alt1 baglik halinde toplamak miimkiindiir

(Turan ve ark. 2008):

Miisteri odaklilik: Alt1 sigma i¢in miisteri odakli olmak dnemlidir. Tiim performans
dl¢iimleri miisteri ile baslar. Ol¢iim ve degerlendirmelerde miisterilerin bugiinkii ve
gelecekteki muhtemel ihtiyaglar1 dikkate alinmalidir. Alti sigmanin uygulanmasinin
temeli firmanin ana miisterilerini tespit etmesiyle baslar. Miisterilerin asil olarak
firmamizdan ne istediklerini 6grenmek, istek ve ihtiyaglarinin zaman igerisinde nasil
degistiginin tespit edilmesi, alt1 sigma uygulama siirecinde biiyiikk ©6nem

tasimaktadir.

Yonetimin katkist: Alt1 Sigmanin basarist i¢in, yoneticilerin ¢alisanlar1 bir aile gibi
gérmesi, yeni, siirekli ve iddiali hedefler olusturmasi ve bu hedeflerin arkasinda
durmasi, dinamik, duyarli ve proaktif bir yonetim tarzi benimseyip, uygulamasini

gerekmektedir.

Herkesin aktif katilimi: Alt1 Sigmanin basarist igin isletmenin tedarik¢ilerinden,
calisanlarina kadar herkesin, bu gelistirme ve yonetim siirecine katilmasi ve katkida

bulunmasi gereklidir.

Stireg odakli yonetim ve siirekli gelisme: Siregler alti Sigmanin temel eylem
yerleridir ve basarinin anahtarlaridir. Hatalarin 6nceden, olusmadan, siireclerde
tespit edilmesi ve bliylimeden 6nlenmesi asildir. Alt1 Sigmanin uygulama basarisinin
temelinde misterilere deger yaratan isletmenin sahip oldugu iiriin, hizmet, destek ve

bilgi yonetim, paylasim ve degerleme siireclerinin tespiti yatar.

Verilere dayal1 yonetim: Isletme yoneticileri genelde kararlarini verilere dayali degil
de, tecriibe, i¢giidii ve varsayimlara dayanarak vermektedirler. Altt sigmanin temeli

hatalarin bulunmasi ve ortadan kaldirilmasi i¢in sadece tecriibe veya iggiidiilerle



degil, kapsamli ve karmasik verilere de dayanarak, istatistiksel analizler sonucunda

karar verilmesidir.

e Basarisizliga karsi hosgorii: Altt sigma uygulayan her isletme, basarisizliga karst
hosgoriilii olmali, uzun sliren miilkemmele ulasma siirecinde c¢alisanlarin risk

almasini tesvik etmelidir.

2.1.4. Alt1 sigmanin hedefleri

Alt1 sigma felsefesi, meydana gelen hatalarin ve maliyetlerin azaltilmasi, is
slireglerinin iyilestirilmesi, misteri memnuniyet seviyesinin, firma prestijinin ve
personel yetkinliginin artmasi gibi birgok amaci igermektedir. Alt1 Sigma uygulama
stireci neticesinde, olasi sorun ve hatalar ortaya ¢ikarilmakta, bunlar diizeltilerek siirecin

en kusursuz bigimini almasi igin gayret gosterilmektedir.

2.1.4.1. Hatalarin azaltilmasi

Alt1 sigma performansina ulasmadaki hedef, bir siirecin alt1 Sigmasinin yani
degiskenligin standart sapmalarinin miisterinin talepleri dogrultusunda belirlenmis
sinirlar igerisine ¢ekilmesi yoluyla, de§iskenligi azaltmak ya da daraltmaktir. Bu, pek
cok triin, hizmet ve silire¢ i¢in ¢ok biiylik ve son derecede degerli bir iyilestirme

anlamina gelir.



Sigma seviyesi ile hata oran1 arasindaki iligki grafigi Sekil 2.1°de gosterilmistir.

70,000 4
60,000 4
50,000 A
40,000
30,000 4

20,000 +

Bir Milyon Islemde Meydana Gelen Hatalar

10,000 A

3.00 3.25 3.50 3.75 4,00 4,25 4,50

Mevcut Streg Sigma Diizeyi

Sekil 2.1: Sigma Diizeyine Karsilik Gelen Hata Oranlari

KAYNAK: Pyzdek, T. 2003. The Six Sigma Handbook. The McGraw-Hill Companies,
New York. 7.p

2.1.4.2. Kalitenin artirillarak maliyetlerin azaltilmasi

Isletme yoneticilerinin temel amaglar1 arasinda, iiretilen iiriiniin maliyetlerini
diistirerek karlilig1 artirmak yer almaktadir. Kalite uygulamalar1 veya kalite iyilestirme
cabalarinin temel hedeflerinden biri de bu maliyetleri en aza indirmeye ¢alismaktir. Bu
dogrultuda; kalitenin artirnmiyla, spesifikasyonlara tam olarak uyumlu olmayan {iriiniin
yeniden isleme, miisteri iadesi, onarim gibi maliyetlerde bir diisiis Ongoriillmektedir.
Uretilen iiriinde kalite artirimiyla elde edilen hatasiz iiretimden kaynaklanan maliyet
artigl, tretilen mamiiliin gerekli kosullar1 saglamasi i¢in yeniden iglenmesi maliyetinin
cok altinda gerceklesecektir. Kalitenin artirilmasi, maliyeti diislirmesinin yani sira
liretim ve iirlin kalitesinin artirmayi, miisteri memnuniyetini saglamayi, pazar payini

artirmay1 tiim iiretim siireglerinin kontrol altina almay1 da beraberinde getirmektedir.



2.1.4.3. Kritik miisteri taleplerinin karsilanmasi

Odak miisteri gruplar1 olusturularak yapilacak olan odak goériismeleri yolu ile
miisterilerin ihtiyaclar1 belirlenebilir. Miisteri istekleri farkli diizeylerde karsimiza

¢ikmaktadir (Guinta ve Praizler 1993):

e Beklenilenler: Bunlar miisterilerin iirlinlin veya hizmetin bir pargasi
oldugunu diisiindiikleri, varsaydiklari o6zelliklerdir. Ornegin, yeni bir
otomobil satin aldigimizda bunun minimum giivenlik gereklerine uydugu
varsayilir.

e Konusulanlar: Miisterilerin {irlin veya hizmette bulunmasin istediklerini
sOyledikleri belirli ozelliklerdir. Bu o6zellikler yazili veya sozlii olarak
iletilebilirler.

e Konusulmayanlar: Miisterilerin {irlin veya hizmetlere iliskin olarak dile
getirmedikleri 6zelliklerdir.

e Heyecanlandiranlar: Bir iirlin veya hizmetin beklenmeyen 6zellikleri bu
grupta degerlendirilebilir. Ornek vermek gerekirse, Japonlarm 80’li
yillarda otomobillere koyduklar1 bardak tutucular1 bu gruba girer.
Sonralart ABD’de de otomobil iireticileri miisterilerinin ne istediklerini
sormuslar ve miisterilerin bardak tutucularn ilk sirada istediklerini
gormiiglerdir. Zaman i¢inde bardak tutucular1 otomobillerde standart bir

ekipman durumuna gelmistir.

2.1.4.4. Siirecleri iyilestirme ve gelistirme

Siirec yeterliligi arttikca iiriin kalitesi artmakta ve kalitenin artmasiyla maliyet ve
¢evrim zamani azalmaktadir. Alt1 sigma bu noktada, tiim siiregleri tanimlama, kontrol
ve optimize etme yaklasimi ile isletmenin alt1 sigma basarisina ulasmasina
saglamaktadir. Siirecleri tanimlamak, siirekli bir cabadir ve bu siire igerisinde orgiit bazi
yatirimlara gitmeli, bunun icin zaman ve para harcamalidir

(http://www.qualitydigest.com/dec97/html/sixsigma.html, 2009).


http://www.qualitydigest.com/dec97/html/motsix.html
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Alt1 sigma performansin1 gerceklestirmek i¢in temelde yapilmasi gerekenler,
stireclerin analizi ve iyilestirilmesidir. Gerektigi yerde radikal kararlar alinarak yeni
stirecler gelistirilebilir. Alti sigma, siire¢ iyilestirmelerde 5 safhali bir yontem

izlenmektedir (Ertugrul 2004):

e Problemin Taninmasi: Alti Sigma projelerinin ama¢ ve kapsaminin
tanimlandig1 sathadir.

e Performans Olg¢iimii: Harcanacak emek ve kaynaklarin bosa gitmemesi
icin mevcut durumun tiim ydnleriyle aciklayan bilgilerin toplandigi
sathadir.

e Firsatlarin  Analizi: Performans Ol¢iimiinde elde edilen bilgilerin
yorumlandig1 ve dncelikli problemlerin belirlendigi sathadir.

e Siire¢ lyilestirme: Problemli goriilen safhanin etkilerinin adim adim
azaltildig: sathadir.

e Kontrol: lyilestirme planmin ve sonuglarmin degerlendirildigi safhadur.
Edinilen kazanglarin siirdiiriilmesi ve arttirilmasi i¢in neler yapilmasi

gerektigini ortaya koyar.

2.1.5. Alt1 sigmanin yararlari

Uygulamast olduk¢a zor bir sistemin uluslararasi firmalar nezdinde kabul
gérmesinin sebepleri arastirildiginda, ilk fark edilen konu, bu sistemin firmalara
sagladig1 yararlarin ilk yatirirm maliyetinin ¢ok lizerinde olmasidir. Kiiresellesen diinya
sartlarinda {iriinii ve/veya hizmeti en hizli, en ucuz ve miisteri isteklerini en iyi
karsilayacak sekilde sunabilen firmalar hayatta kalacaktir. Bu nedenle, firmalar
maliyetlerini diisiirmek zorundadir. Maliyetleri azaltmak i¢in ¢alisanlari isten ¢ikartmak
ise dogru bir ¢oziim degildir. En 1yi ¢6zlim, firmanin isleyisini yeniden yapilandirmak
ve verimliligi artirmaktir. Dogru yapilandirma sonucunda, belli bir isi yapmak i¢in
gerekli insan sayis1 kendiliginden azalacak ve g¢alisan sayisindaki bu diisiis, en kati
personel indirimi uygulamalariyla bile elde edilemeyecek oOlgiide olacaktir (Druker

1995).



11

Altt sigma kalite seviyesinin iyilestirilmesi amaciyla son yillarda kullanilan
onemli bir yaklasimdir. Bu yaklasimi kullanan ve organizasyonlarma uygulayan
kuruluglar rekabet {iistiinliigiiniin artirilmasinda veya korunmasinda biiyiik yararlar

saglamaktadirlar.

Alt1 sigma projeleri dogru ve etkin uygulandiginda kurulusa yiiksek oranda

kazang ve yarar saglar. Alt1 sigmanin yararlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir;

e Maliyetleri digiiriir.

e Verimliligi artirir.

e Pazar payim biiylitiir.

e Kurum kiiltiiriinii degistirir.

e Tiiketici sadakatini artirir.

e (Cevrim siiresini azaltir.

e Hatalar azaltir.

e Uriin ve hizmetleri iyilestirir.

2.2. Istatistiksel Acidan Alt1 Sigma

[statistiksel agidan Sigma, bir topluluktaki standart sapmayi tanimlamak icin
kullanilan istatistik 6l¢iim birimidir. Verilerin degiskenligini veya yayilimini 6lger. Alti
sigma da bir degiskenlik 6l¢iimiidiir. Mitkemmele ne kadar yaklasildigini, verilerin ne
kadarinin miisterilerin beklentilerini kargiladigin1 gostermektedir. Sigma seviyesi ne
kadar yiliksekse hatalarin sayis1 o kadar az, miisterilerin beklentilerini karsilayan siire¢

sayis1 o kadar ytiksektir.

2.2.1. Sigma

Sigma, istatistiksel acidan bir siirecin, ortalamasi etrafindaki degiskenligini
sembolize eder. Bu durum istatistik biliminde Standart Sapma olarak da adlandirilir.

Standart sapmanin karesi (%) varyans olarak adlandirilir ve degigkenligin temel Sl¢iitii

kabul edilir (Kasa 2003).
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Sigma seviyesi ise, siire¢ yeterliligini yansitan istatistiksel bir birimdir. Dagilimin
merkezinden iki yana dogru olusan standart sapmadir. Sigma seviyesi, ayn1 zamanda
iirlin basina hata, milyon {iriin bagina hatali iiriin, hata olasilig1 gibi tanimlarla yakindan
iligkilidir.  (http://www.danismend.com/konular/stratejiyon/str_6_sigma.htm, 2009).

Sigma seviyesi ne kadar yliksekse siirecle ilgili hata sayisi, maliyet, hurda miktar1 ve

¢evrim zamani da o kadar diisiik olacaktir.

Alt1 sigma teknigindeki amag, prosesteki degiskenligin azaltilip standart sapmasi
kiiciiltiilerek Alt Spesifikasyon Limiti ve Ust Spesifikasyon Limiti arasma iki ydnde 6
standart sapmay1 (£ 6c) sigdirmak ve bir milyon islemdeki hatali {iriin sayisin1 3,4
seviyesine indirmektir (Desphande ve ark. 1999). Bu agiklamalar dogrultusunda sigma

seviyesine gore hatali liretimdeki azalma yiizdesi Sekil 2.2°de gosterilmistir.

{ 68.26%,)
/ \
/" ‘\\
’/ \\.
\
Ae 95.44% N
- —T/Jé 9973°’° }\\\., + oo
PEBES ol r i ! N

-66 -5¢6 -406 -3¢ 20 -1c 0 +10 +20 +30 +40 +50¢ +6¢

[* 99.9937% *
* 99.999943% g
< 99.9999998%

Sekil 2.2: Sigma Seviyesine Gore Hatali Uretimdeki Azalma Yiizdesi

KAYNAK: Kan, S.H. 2003. Metrics and models in Software Quality
Engineering.Second Edition. Addison-Wesley, New York. 67.p
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2.2.1.1. Ortalamamn 1,5 sigma kaymasi ve sonug¢lari

Motorola tarafindan 1,5 sigma kayma (milyonda 3.4 hata) olarak Onerilen ve
kullanilan alti sigma tanimi, alti sigma kalite seviyesi agisindan endiistri standardi
(normal dagilimm milyonda 0,002 hatasina karsi) haline gelmistir. Ayrica, iiretim
dagilimi 1,5 sigma kaydiginda, normal egrinin kesisim noktalari ve spesifikasyon
limitleri bir ugta 4,5 ve diger ugta 7,5 sigma olmaktadir. Tiim uygulamalarda 7,5 sigma
disindaki alan sifir oldugundan, Motorola alti sigmasinin merkezilenmis normal
dagilimin tek tarafli 4,5 sigma’ya denk diistiigli sdylenebilir (Kan 2003). Ortalamanin
1,5 sigma kaymasina karsilik gelen milyonda kusurlu sayilart Sekil 2.3'de

goriilmektedir.
Normal Dagilimin
Alt 1.5 Sigma Kaymasi Ust
Spesifikasyon |<—>‘<—->| Spesifikasyon

Limiti Limiti

-60 56 40 -30 -20 -1l X +10 +20 +30c +40 +50 +60

Spesifikasyon  Yiizde Milyonda
Limiti Kusurlu
o 30.23 697700
20 69.13 308700
+3 0 93.32 66810
4o 99.3790 6210
50 99.97670 233

6o 99.999660 3.4

Sekil 2.3: Ortalamanin 1,5 Sigma Kaymasinin Etkileri

KAYNAK: Breyfogle, F.W., J. M. Cupello and B. Meadows. 2001. Managing Six
Sigma: A Practical Guide to Understanding, Assessing and Implementing the Strategy
that Yields Bottom-Line Success. John Wiley & Sons Inc., Canada. 40.p
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Alt1 sigma yonteminde, belirli bir sigma 6zelligi disindaki ylizde hesaplanirken,
hesaplanan ortalamanin degerini 1,5 sigma degistirmek sureti ile bu hesaplama yapilir.
Ciinkii deneyimler gostermistir ki, slireg ortalamasi teknik tolerans araligi ortasindan +
1,5 sigma sapabilmektedir. Bu durumda olast kusurlu yada kusursuz oranlar1 da
degismektedir; degisen bu degerler Cizelge 2.1°de karsilastirmali olarak goriilmektedir
(Kasa 2003).

Cizelge 2.1: + 1,5 Sigmalik Sapma Sonucu Degisen Kusurlu/Kusursuz Oranlari

Milyonda
Toplam Kusurlu Toplam Kusursuz
Tolerans
Adi | Araligt Siireg Qﬂalamam Siire¢ Ortalamasi
Genisligh | opaga | 2190 Ortada | = 1,50
________________ _.Sapmalt | TG Sapmali
Sayist Sayisi Sayisi % i Sayist %
1o 26 317311 | 697672 682689 68,27 302328 30,23
1,56 | 3o 133614 | 501350 866386 | 86,63 498650 | 49,87
2 46 45500 | 306771 954500 9545 691229 | 69,12
2,56 56 12420 | 158727 987581 98,76 841273 | 84,13
36| 66 | 2700 | 66810 | 997300 | 99,73 933190 9332
3,56 76 4653 | 22750 999535 99,53 1977250 | 97,73
46 86 633 | 6210 999937 99,99 993790 | 99,38
456| 9 68 | 1350 999993 | 99,999 998650 | 99,87
56 106 06 | 233 999999 | 99,9999 999767 | 99,98
66 126 |0,000000002 ; 3,4 999999998 | 99,999999 | 999997 | 99,9997

KAYNAK : Kasa, H. 2003.Alt1 Sigma Gergegi. Kalder Alt1 Sigma Deneyim Paylagim
Sempozyumu, Istanbul. s.33-34

Alt1 sigma diizeyinde siire¢ yetenegine ulasildiginda, hatali oranin1 milyonda 3,4
diizeyine inebilmektedir. Siire¢ ortalamasinin + 1,5 o kadar sapabilecegi, dolayisiyla
milyonda 3,4 hata sayisina ulagilacagi Motorola tarafindan ortaya konulmustur. Cizelge
2.2’de siire¢ ortalamasinin tolerans araligi ortasindan sapma seviyeleri ve sigma

seviyelerine gore milyonda hata oranlari verilmektedir. Kiiltiirel bir degisim ve
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karlilikta 6nemli bir sigrama ile hatalar1 azaltmak ve yok ederek miisteri memnuniyetini

artirmak, alt1 sigma programinin en énemli amacidir.

Cizelge 2.2: Merkezden Uzaklik ve Sigma Seviyelerine Gére Milyonda Hata Sayisi

Sigma / Kalite Seviyesi
Mgrzﬁ(zl?ken 30 350 4o 45¢ 56 550 6o
0 2700 465 63 6,8 0,57 0,034 | 0,002
0,250 3577 666 99 12,8 1,02 | 0,1056 |0,0063
0,50 6440 1382 236 32 3,4 0,71 0,019
0,756 12288 | 3011 665 88,5 11 1,02 0,1
lo 22832 | 6433 1350 233 32 3,4 0,39
1,256 40111 | 12201 | 3000 577 88,5 10,7 1
1,50 66803 | 22800 | 6200 1350 233 32 3,4
1,75¢  |[105601| 40100 | 12200 | 3000 577 88,4 11
26 158700 66800 | 22800 | 6200 1300 233 32

KAYNAK: Henderson, K.M. and J.R. Evans. 2000. Successful Implementation of Six
Sigma : Benchmarking General Electric Company. MCB University Press, 7(4):262

2.2.2. Degiskenlik

Istatistikte degiskenlik, verilerin ne 6l¢iide birbirlerinden farkli veya ne dlgiide
birbirlerine benzer olduklarini anlatan bir kavramdir. Verilerin degerleri birbirlerine
yakin oldugunda degiskenlik az, buna karsilik bu degerler birbirlerinden uzak olursa

degiskenlik fazladir.

Degiskenlik, yadsinamaz bir olgudur, 6nemli olan silire¢ parametrelerindeki
degiskenligin biiyiikliigiidiir. Bu siiregteki hatalar1 azaltmak ve siire¢ verimliligini
artirmak i¢in, siirecin ortalamasini hedef degere cekmek, degiskenligi de azaltmak
gerekmektedir. Proseslerdeki degiskenligin ve hatalarin azaltilmasi ile alti sigma
ciktilar1 daha hizli ve daha saglam iirlin tasarimi, daha verimli ve yeterli liretim

prosesleri ve daha giivenli is performanslaridir (Sanders 2000).
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Glnliik hayatta degiskenligin az olmasi istikrar sozciigii ile ifade edilebilir. Bir
isletmede degiskenlige yol agan sebepler; tedarikgiler, girdiler, siiregler ve g¢evrenin

etkileri olarak siralanabilir.

Uriin veya hizmet sunan sirketlerin, daha kaliteliye ulasmalar1 6niindeki en biiyiik
engelin, siire¢lerde olusan degiskenlikler oldugu gercegi, bundan yillar 6nce, en biiyiik
kalite gurularindan olan W. Edward Deming tarafindan ortaya konulmustur. ikinci
Diinya Savasi sonrasinda, Japon endiistrisinde sicramay1 saglayan felsefe, Deming’in
tiretim siireclerinde degiskenliklerin analiz edilerek minimize edilmesi yaklagimidir. Bu

da kavraminin en 6nemli ana fikridir.

Son iiriinde olusan degiskenlikler hatali iiriinlere neden olmaktadir. Amag ise son
iiriindeki hataya neden olan degiskenlikleri azaltmaktir. Bu amagla son iiriine miidahale
edilemeyecegi icin, prosesin 6nemli girdileri ile oynanarak, son iirlindeki degiskenligin
azaltilmasima calisilmalidir. Girdi degiskenliklerini kiigiilterek ¢ikti {iriiniindeki hatalar
yok etmek hedeflenmelidir. Bu 6nemli az girdilerin dogru belirlenmesi halinde, ¢ikti
degiskenligini girdiler cinsinden ifade eden bir matematiksel model olusturulur. Bu
model her zaman i¢in %100 dogru bir denklem olmamasina karsin, istatistik sayesinde
elde edilen, isletmenin faaliyetlerini daha 1yi yapmasini saglayacak faydali bir denklem
olabilir
(http://www.kalder.org.tr/preview_content.asp?contiD=752&tempID=1&regID=2,
2009).

Degiskenligin, iki temel kaynagi vardir (Is1gicok 2005):
e Genel nedenler,

e Ozel nedenler.

Proses degisiminin olusumunu saglayan genel neden; bir veya birden fazla

kaynagin etkisiyle rassal olarak ortaya ¢ikar ve su 6zelliklere sahiptir:
o Her zaman ortaya ¢ikabilir.
. Onceden tahmin edilebilir.

o Birbirinden bagimsiz degisimlerdir.
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Prosesin dogal degiskenligini ifade eden genel nedenler; iiretim faktorlerinin
tiimiinde rassal olarak ortaya ¢ikan, tek baslarina etkileri zayif olan ve kiiglik farkliliklar

yaratan ortak nedenlerdir.
Ozel nedenler ise su dzelliklere sahiptir:
e Uretim faktérlerinin bir kisminda ortaya ¢ikar.
e Teck baslarina 6nemli derecede etkileri vardir.
e Bazi 6zel durumlarda ve az sayida ortaya ¢ikar.
e Giderilmesi miimkiin olan nedenlerdir.

Degiskenligin 6zel nedenleri, bir olay veya faaliyetin sonucunda ve rassal
olmayan bir kaynaktan ortaya c¢ikar ve her proses icin farklilik gosterir. Bu nedenle,

onceden tahmin edilemeyen diizensiz nedenler olarak da ifade edilir.

2.3. Alt1 Sigma Organizasyonu ve Yol Haritas:

Bir alt1 sigma organizasyonu; giinliik yonetim faaliyetlerinde alt1 Sigma araglarini
kullanan, siire¢ performansinda ve miisteri memnuniyetinde gelisme gdsteren firma
olarak tanimlanmaktadir. Altt sigmanin basarisi herkesin oynayacagi roliin ¢ok iyi
belirlenmesine baghdir. Bu nedenle alti sigma organizasyonlarinda tiim ¢aliganlara
aldiklar1 egitimlere gore unvanlar, yetki ve sorumluluklar verilir. Bu unvanlar alti
sigmanin uygulandig1 organizasyonlarin yapisi, uygulamanin kapsami ve projelerin
tirtine bagh olarak degisebilir. Bu rollerin bir kismi uzakdogu savas teknigi olan

karateden gelmektedir.

2.3.1. Alt1 sigmada roller ve sorumluluklari

Alt1 Sigma Yiiriitme Kurulu: Alt1 sigma ilk safhasi i¢in vizyon olusturmak,

organizasyonun stratejik araglarin1 ve Olgiilerini tanimlamak, isletme hedeflerini
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olusturmak, alt1 sigma yontemi ve araglarinin kullanilmasinin gelistirilmesine yardim

edecek atmosferi isletmede olusturmak yiirtitme kurulunun goérevleri arasindadir.

Sponsor (Sampiyon) : Siyah kusaklar1 seger ve danismanlik yaparlar. Proje
tanimlamasi, onceliklendirilmesi ve proje kapsaminin tanimlanmasinda 6nderlik ederler.

Siyah kusaklarin 6niindeki engelleri kaldirirlar ve kaynak tahsis ederler.

Uzman Siyah Kusaklar: Alti1 sigma kavrami ve araglari konusunda uzmandirlar.
Yontem Ve araglar diizgiin bir sekilde kullanmalarin1 saglamak i¢in Siyah kusaklari
egitirler. Siyah kusaklara ve yesil kusaklara danismanlik ve hocalik yaparlar. Egitim
malzemelerinin bakimini yaparlar ve gerekli ise giincellerler. Alt1 sigma idaresi, proje

yonetimi ve proje se¢imi konularinda sampiyonlara asistanlik ederler.

Siyah Kusaklar: Alt1 sigma projelerinin liderligi, ydonetimi ve tamamlanmasindan
sorumludurlar. Takim tyelerine alt1 sigma yontemini ve araglarini ogretirler. Proje
imkanlarin1 tanimlamada ve proje detay ve kapsamini gelistirmede asistanlik ederler.
Gelisimi proje sampiyonuna raporlarlar. Bilgiyi diger siyah kusaklar ve organizasyona

iletirler.

Yesil Kusaklar: Alt1 sigma yonteminin ve araglarmin bir kismi i¢in egitilirler.
Genelde kendi sorumluluk alanindaki kiigiik kapsamli projelerde yer alirlar. Siyah kusak

takimi igerisinde verimli bir takim tiyesi olabilirler.

2.3.2. Alt1 sigma uygulama modeli ve safhalari

“Tanimlama, 6l¢gme, analiz, iyilestirme ve kontrol” (Define, measure, analyze,
improve, control — DMAIC) modelini kullanan alt1 sigma, siireclerin iyilestirilmesine,

tasarim ve yonetime odaklanir.

Farkli isletmelerde goriilen c¢esitli modellerin ¢ogu alti Sigma gelisim
calismalarina rehber olabilmektedir. Bu modellerin hepsi Edward Deming’in
gelistirdigi, veri tabanh siire¢ iyilestirme temel mantigini tanimlayan ‘planla, uygula,
kontrol et, énlem al’ ¢evrimine dayanmaktadir. Temel olarak PUKO (planla, uygula,
kontrol et, 6nlem al) modelinden biiyiik bir farklilik gdstermeyen TOAIK modelinde

sadece 6lgme ve iyilestirme stiregleri 6zel olarak vurgulanmis ve bu siiregler ayr1 birer
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asama olarak ifade edilmistir. Eger isletmenin daha 6nceden kullandigi ve benimsedigi
baska modeller mevcutsa onlar da alt1 sigmaya uyarlanabilir (Sevi 2006). Sekil 2.4’de

TOAIK safhalari, Sekil 2.5°te de alt1 sigma gelisim siireci gosterilmistir.

Kontrol Tanimla

[ \

Iyilestirme Ol¢

\ Analiz Et /

Sekil 2.4: TOAIK Safhalar

KAYNAK: Basu, R. and J.N. Wright. 2003. Quality Beyond Six Sigma. Butterworth-
Heinemann, Great Britain. 48.p

‘ Kontrol

Performansi =i

Iyilestir
. Firsat
Incele

® Performans1
Olg

J Firsatlar
Tanimla

Sekil 2.5: TOAIK Cevrimi: Alt1 Sigma Gelisim Siireci

KAYNAK: Basu, R. and J.N. Wright. 2003. Quality Beyond Six Sigma. Butterworth-
Heinemann, Great Britain. 48.p
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2.3.2.1. Tanimlama

Bu safhada ilgili projenin kapsami ve amaci tanimlanir. Tanimlama safhasinda
proje ekibi ve program olusturulur, misteriler ile ihtiya¢lar1 ve beklentileri belirlenir ve
dogrulanir. Bu durum maddeler halinde sdyle siralanabilir (Eckes 2003):

e Alt1 sigma ekibinin isini yapabilmesi i¢in, bir amag¢ ve motivasyon saglayan bir
tiizlik olusturmak.
e Miisteri ihtiyaglar1 ve beklentilerini belirlemek,

e Bir yiiksek diizey siire¢ haritas1 ¢ikarmak.

Bir projenin konusu belirlendikten sonra, tanimlama sathasinda kullanilacak takip

tekniklerinin belirlenmesi i¢in Cizelge 2.3’ten yararlanilabilir.

Cizelge 2.3: Tanimlama Siireci Takip Tablosu

Adimlar Sorulacak Soru Kullanilacak Teknik
Neden buradayiz? Problemin belirlenmesi
Amacimiz nedir? Amagc agaci

F1_rsatlar1n | Organizasyonun veya takimin degerleri
belirlenmesi | jle ortak bir calisma yaptigimizdan nasil | Proje/takim tutanag
emin olabiliriz?

Ne kadar zamanimiz var? Proje plani

Miisterilerimiz kimler ve ne istiyorlar? Miisteri istekleri
Tedarik¢ilerden neler istiyoruz? Tedarikgi istekleri
Proje alant Sistemimiz nasil ¢aligiyor? Deger akis semasi

Sorun belirleme

Sorun nerede ve ne zaman olustu?
calismasi
Sorun hangi siklikla meydana geliyor? Pareto analizi

KAYNAK: http://www.honeywell.com, Erisim Tarihi: 10.01.2009. Konu: DMAIC

Tanimlama safthasinda en ¢ok kullanilan arag¢lar sunlardir:
e Proje Yonetimi,

e Kano Model,


http://www.honeywell.com/
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e Proses Akis Semasi,

e Sebep-Sonug Diyagrami,

e Ornek Edinme,

e Yakinlik Diyagrama,

o Kritik Kalite Faktorleri Agaci’dir.

Tanimlama sathasinda ulagilacak bilgiler miisteriler hakkinda bilgi toplama

calismalarinin yiiriitiilecegi ikinci asamaya temel olusturma i¢in 6nemlidir. Bu safthanin

hedefler ve ¢iktilar1 Cizelge 2.4’te 6zetlenmektedir.

Cizelge 2.4: Tanimlama Siirecinin Hedefleri Ve Ciktilari

Hedefler

Ciktilar

Siireg etkinligi/yeterliliginin hassas
olarak olgiilebilecegi ve miisteri
memnuniyetinin 6nceden
garantilenecegi gergek miisteri
degerlendirmeleri ilizerine

kurulu performans standartlari
olusturmak,

Stirekli uygulanan miisterinin sesi
veri toplama programina hizmet
edecek sistem ve stratejileri
olusturmak ve gelistirmek.

Her bir ¢ikt1 ve siire¢ i¢in miisteri
memnuniyetini belirleyen etkenlerin iki
ana kategoride acik ve eksiksiz olarak
tanimlanmast:

Miisterinin isine yarayacak nihai liriin
yada hizmetle dogrudan baglantili (kalite
gurularinin kullanima uygunluk olarak
adlandirdigr) ¢ikt1 gereksinimleri,
Isletmenin miisterilerle iliskilerini nasil
yiirlitmesi gerektigini tanimlayan hizmet
gereksinimleri.

KAYNAK: Pande, P.S. , R.P. Neuman and R.R. Cavanagh. 2004. Six Sigma Yolu GE,

Motorola ve Zirvedeki Diger Firmalarin Performanslarint Yiikseltme Y ontemleri
(Tiirkgesi Nafiz Giider ve Giines Tok¢an). Klan Yayinlari, Istanbul. 103.s

2.3.2.2. Olcme

Olgmeden iyilestirme yapmak yanlis bir karardir. Var olan sistemin dlgiilmesi ve
mevcut durumla miisteri ihtiyaglarinin ne sekilde karsilandiginin 6grenilmesi 6nemlidir.
Amag(lar)a yonelik gelismeyi izlemeye yardimci olacak gegerli ve giivenilir dl¢iimleri

yerlestirmek gerekir (Pyzdek 2003).
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Olgme safhasmin amaci; gelisme icin firsati1 tanimlamak ve en dnemli performansi
nitelendirmektir. Gelisme i¢in degisiklikler yapildiginda, iste degisimin verimliligi

kanitlanir.

Bu safhadaki en kritik faktor ise neyin yada nelerin Olgiileceginin dogru
belirlenmesidir. Aksi taktirde harcanacak emek ve kaynaklarin karsiligi, hicbir anlami

olmayacaktir.

Olgme safhasinda kullanilacak takip tekniklerinin belirlenmesi icin Cizelge

2.5’ten yararlanilabilir.

Cizelge 2.5: Olgme Siireci Takip Tablosu

Sorulacak Soru Kullanilacak Teknik
Hangi girdiler performansi etkiliyor? | Miisteri-Siire¢ matrisi
Hangi girdiler ¢iktilari etkiliyor? Detayli akis semasi
Mevcut ” m—
Stire¢ ne kadar? Urliin akis semasi
durumun —— — - . —
.. Mevcut siirecin maliyeti ne kadar? Siire¢ maliyet teknigi
analizi — — — T
Hangi isler ofis i¢inde dolagiyor? Fiziksel dizilim
Hangi isler boliimler arasi dolasiyor? | Fonksiyonel siire¢ haritasi
Kag farkli degisken var? Histogram
Istenilen Cevrim zamanini nasil azaltabiliriz? “Olmal1” akis semasi
sonucu Cesitliligi azaltmak i¢in ulasilabilecek
belirleme hedef nedir? Kontrol tablosu

KAYNAK: http://www.honeywell.com, Erisim Tarihi: 10.01.2009. Konu: DMAIC

Ol¢me safhasinda en ¢ok kullanilan araglar sunlardir:
e Veri Toplama Plani,
e Cetele Diyagramu,
e Frekans Poligonlari,
e Olgiim Sistemi Analizi (Tekrar Edebilme ve Yeniden Uretebilme),
e Pareto Semasi,
e Hata Tirii ve Etkileri Analizi (HTEA),
e Siire¢ Yeterliligi ve Siire¢ Sigmasi,

e Kontrol Grafikleri’dir.


http://www.honeywell.com/
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Cizelge 2.6’da oOlgiim sathasinda ulasilmak istenen hedefler ve c¢iktilar

gosterilmektedir.

Cizelge 2.6: Ol¢iim Safhasmin Hedefleri ve Ciktilari

Hedefler Ciktilar
Tanimlanabilir miisteri gereksinimlerini e Referans 6l¢iileri-mevcut siireg
dikkate alarak her bir siirecin performansinin niceliksel
performansini dogru olarak degerlendirilmesi,
degerlendirmek, kilit ¢iktilar1 ve hizmet e Yeterlilik 6l¢iileri-gereksinimleri
ozelliklerini 6lgmek karsilamak i¢in mevcut siire¢/¢iktinin

yeterliliginin degerlendirilmesi: Bu
islem birbirinden farkl: siireglerin
kiyaslanabilmesi i¢in her bir siirecin
sigma puaninin belirlenmesi de
kapsamaktadir.

e Olgiim sistemleri: Miisteri odakl
performans standartlarini
degerlendirmeye yonelik mevcut
Ol¢ciim programlari i¢in yeni yada
zenginlestirilmis yontem ve kaynaklar.

KAYNAK: Pande, P.S. , R.P. Neuman and R.R. Cavanagh. 2004. Six Sigma Yolu GE,
Motorola ve Zirvedeki Diger Firmalarin Performanslarini Yiikseltme Yontemleri
(Tiirkgesi Nafiz Giider ve Giines Tokg¢an). Klan Yayinlari, Istanbul. s.104-105

2.3.2.3. Analiz

Sistemin ya da siirecin mevcut performansi ile arzu edilen hedef arasindaki
boslugu ortadan kaldirmak i¢in yontemleri saptamak adina sistem analiz edilir. Mevcut
ana hatlar belirleyerek baslanir. Veriyi anlamaniza yardimci olmasi igin kesif¢i ve
betimsel veri analizler kullanilir. Analizlere rehberlik etmesi igin istatistik araglar

kullanilir (Pyzdek 2003).

Bu safhanin amaci problemin asil nedenlerini tanimlamak ve bunlarin nedenlerini
dogrulamaktir. Dolayisiyla bu safhanin ¢iktis1 test edilen ve dogrulanan bir hipotez
olacaktir. Bu safhada dogrulanan neden/nedenler bir sonraki sathanin girdisini olusturur

(Breyfogle 1999).
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Yapilan 6l¢iimler sonucunda elde edilen verilerin ve siireglerin siire¢ haritalarini,
hatalarin temel nedenlerini ve iyilestirme firsatlarini tespit etmek amaciyla gergeklesen
performans ile potansiyel performans arasindaki fark bu safhada karsilastirilmaktadir.
Bu karsilagtirma esnasinda ¢esitli istatistiksel araglarla degisik analizler yapilmaktadir.
Bu baglamda, ortalama, standart sapma, medyan ve oran gibi zetleyici istatistiksel
degerler kullanilarak ana kiitle parametreleri ig¢in giiven araliklar1 hesaplanmakta ve

anlamlilik testleri yapilmaktadir (Glirsakal ve Oguzlar 2003).

Analiz safhasinda yaygin olarak kullanilan araglar:
e Yakinlik Diyagrami,
e Beyin Firtinasi,
e Sebep-Sonug¢ Diyagrami,
e Ornekleme,
e Hipotez Testleri,
e Regresyon Analizi,

e Dagilma Diyagramlar1’dir.

2.3.2.4. Tyilestirme

Iyilestirme safhasi, analiz sathasinda bulunan probleme yol agan temel nedenler
tizerinde durmayr amaglamakta ve tamimlama safhasinda belirlenen 1iyilestirme
hedeflerine ulasmak i¢in bu tiir problemleri ortadan kaldirmayi hedeflemektedir

(Banuelas ve Antony 2004).

Sistem stirekli gelistirilir. Bir seyleri daha iyi, daha ucuz yada daha hizli yapmak
icin yeni yollar bulmak konusunda kesfedici ¢aligmalar yapilir. Yeni yaklasim i¢in proje
yonetimini ve diger planlama ve yonetim araglar1 kullanilir. Gelisimi gecerli ve devaml

kilmak igin istatistik yontemler kullanilir (Pyzdek 2003).
Proje sonucunda iyilestirmeye gidildigi, proje hedeflerine doniik iyilestirme plan
ve stratejilerinin devreye alindig1 ¢alismalari igerir. Yontemin problem ¢oziimiinde ¢ok

etkin faydalar1 olan deney tasarimlar1 sayesinde dnemli siire¢ girdilerinin optimizasyonu
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saglanarak, siire¢ ¢iktisinin mitkkemmele yaklastirilmaya ¢aligildigi asamadir (Polat ve
ark. 2003).

Iyilestirme safhasinda nedenleri ortadan kaldirmayr hedefleyen ¢oziimler
gelistirilir, uygulanir ve degerlendirilir. Bu safhada amag, verileri kullanarak ortaya
konulan ¢6ziimiin, problemi ¢6zdiigii ve gelisme igin yol gosterici oldugunu

gostermektir (Anonim 2001).

Cizelge 2.7'de iyilestirme safhasinin hedefleri ve ¢iktilar1 ana hatlariyla ortaya

konulmaktadir.

Cizelge 2.7: lyilestirme Safhasinin Hedefleri ve Ciktilart

Hedefler Ciktilar
Iyilesme potansiyeli yiiksek alanlari Iyilestirme oncelikleri: Potansiyel alti
belirlemek; gercek analizler ve yaratici sigma projelerinin etki ve
diisiincenin de yardimiyla siire¢ esash olabilirlilikleri dikkate aliarak
coziimler gergeklestirmek, degerlendirilmesi.

Yeni ¢Oziim ve siiregleri etkin bicimde
kullanmak, 6l¢iilebilir ve siirdiiriilebilir
kazanglar elde etmek.

Stireg  iyilestirmeleri  belli  temel
nedenlere yonelik ¢oztiimler (stirekli
veya adim adim iyilesme).

Yeni veya yeniden tasarlanmig
siregler: Yeni talepleri karsilamak,
yeni teknolojileri benimsemek veya
calisma hizinda, hassasiyetinde ve
maliyet performansinda artis saglamak
iizere olusturulan yeni ¢alismalar ve is
akislari.

KAYNAK: Pande, P.S. , R.P. Neuman and R.R. Cavanagh. 2004. Six Sigma Yolu GE,

Motorola ve Zirvedeki Diger Firmalarin Performanslarint Yiikseltme Yontemleri
(Tiirkeesi Nafiz Giider ve Giines Tokgan). Klan Yayinlari, Istanbul. 103.s

2.3.2.5. Kontrol

Kontrol safhasi, gozlem ve kontrol sistemlerinin tanimlanmasi ve devreye

alinmasi, standart ve prosediirlerin gelistirilmesi, istatistiksel siire¢ kontroliiniin
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tamamlanmasi, slire¢ yeterliliginin saglanmasi, saglanan karin, maliyet tasarruflarinin,
gerceklesmesi, ve projenin kapatilip 1ilgili dokiimantasyonun sonuglandirilmasi

adimlarini biinyesinde barindirir.

Bu sathanin amaci uygulanan iyilestirme planimi ve elde edilen sonuglari
degerlendirmek ve elde edilen kazanglarin siirdiiriilmesi ve arttirilmasi igin yapilmasi
gerekenleri ortaya koymaktir. lyilestirmenin alti sigma diizeyinde kalict olmasi
siirekliliginin saglanmasimi1  gerektirmektedir. Bu da gergeklestirilen siireclerin
standardizasyonuyla saglanmaktadir. Kontrol sathasinin ¢iktisi ise; iyilestirilen siirecin
son durumu, Saglanan kazanclar ve ortaya ¢ikan firsatlardir
(http://www.altisigma.com/index.php?name=News&file=article&sid=65&theme=Printe
r, 2009).

Bu safhada yaygin olarak kullanilan araglar sunlardir:

e Olgiilebilir Degiskenler I¢in Kontrol Grafikleri
X — R, X S Grafikleri

Ortanca Deger Diyagramlari
e Sayilabilir Degiskenler I¢in Kontrol Grafikleri

p Diyagramlari
np Diyagramlari
¢ Diyagramlari

u Diyagramlari

e Diger Kontrol Grafikleri
CUSUM Kontrol Grafikleri

EWMA Grafigi

e Zaman Serileri yontemleridir.
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2.4. Alt1 Sigma Cahsmalarinda Kullanilan Istatistiksel Yontemler

Alt1 sigma organizasyonlarinda yaygin olarak kullanilan araglar; Tanimlama,
Olgme, Analiz, lyilestirme ve Kontrol safhalaridir. Alt1 sigma i¢in kullanilan araglarin
siras1 ve detayli icerikleri organizasyondan organizasyona gore farklilik gdstermektedir.

Bununla birlikte bu araclarin mantiksal ilerleyisi her firmada ayni1 olmalidir.

Alt1 sigma problem ¢dzme modelinde Sekil 2.6'ya benzer bir yol izlenmektedir.

Tanimla <
3
v
Olg
3
v
Analiz Et —
%
v
Tyilestir

v

Kontrol Et

Sekil 2.6: TOAIK Yénteminin Siire¢ Haritas:

KAYNAK: Thomsett, M.C. 2005. Getting Started in Six Sigma. John Wiley & Sons
Inc., New Jersey. 97.p



28

2.4.1. Tanimlama safhasinda kullanilan yontemler

Beyin firtinasi: Beyin firtinasi, 1930’larda ABD’de Alex F. Osborn isimli bir
arastirmacinin, is gorenlerin hayal giiciinii gelistirmeye iliskin caligmalar1 esnasinda
olusturdugu, bir grup calismasi yontemidir. Amag, higcbir engelleme olmaksizin
olabildigince hayal giicline dayali Oneriler olusturmaktir. Her bir grup lyesi, higbir
engelleme olmaksizin diledigince oneri gelistirebilir ve sdyleyebilir. Her Oneri, diger
tiyeler tarafindan bir uyarici olarak kabul edilir ve ortaya atilan 6neriyi nitelik olarak

gelistirmeleri beklenir. Oturum siiresince elestiri kabul edilemez (Ertugrul 2004).

Yakimhk diyagrami: Yakinlik diyagrami, beyin firtinasi yonteminde olusturulan
fikirlerin gruplanarak alternatif ¢oziimler tiretilmesinde kolaylik saglar. Genellikle beyin
firtinas1 yontemi sonrasinda izlenen bir yontem olan yakinlik diyagrami, olusan

fikirlerin sentezinin yapilmasinda ve degerlendirilmesi sirasinda kullanilir.

Agac Diyagramm: Agac¢ diyagrami, beyin firtinas1 yonteminde ortaya ¢ikan
fikirler arasindaki baglantiyr ve hiyerarsiyi gostermek amaciyla kullanilmaktadir. Bu
yontem; miisteri degeri, spesifik miisteri gereksinimleri, daha az kurulum maliyetleri,
daha az siirekli maliyetler gibi baslica miisteri ihtiyaclarinin bagdastirilmasinda

kullanilmaktadir.

Proje Beyami: Proje beyani, alti sigma projelerine baslamadan once
gerceklestirilecek olan proje ile ilgili tiim detaylar1 igeren bir beyanattir. Bu beyanat,
proje amacini, proje hedeflerini, problemin tanimi, proje ¢iktilari, proje ekibi vb.
bilgileri icerir. Bu beyanatin her projeden o6nce doldurulmasi projenin basarist ve
degerlendirilmesi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Boylece tiim ekip ve yoneticiler proje ile

ilgili olarak ortak bir dil kullanmig olmaktadir.

Kalite fonksiyonu yayihm: Kalite yayilimi, miisterinin ihtiyaglarini kalite
ihtiyaglarina dontistiirme, imal edilen bir iriin igin tasarim kalitesini belirleme ve her bir
parcanin Kalitesi ile proses elemanlar1 arasindaki iliskileri sistematik bir sekilde
yaymaktir (Giillii ve Ulcay 2002).
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2.4.2. Ol¢me safhasinda kullanilan yéntemler

Veri toplama formlari: Veri toplama once operasyonel tanimin yapilmasiyla
baglar. Bu tanimin yapilmasinin sebebi toplanacak olan verinin tutarliligt ve
giivenilirligini saglamak ve herkesi aym seyi olgmesini saglamaktir. Olgiimlerde
kullanilan belirli kriterlerin tanimi, veri toplama yontemi, toplanacak veri miktari, veri
toplamaktan sorumlu olan kisi sorularinin cevabini igeren operasyonel tanim; herkesin
ayni anlami ¢ikarmasina, bastan itibaren tutarlilik ve giivenilirlige, ve 6l¢liimde neyin

dahil olup olmadigini yani 6l¢iim alanini tanimlar.

Histogram: Histogramlar frekansli serilerdir. Frekansli serilerin grafikleri bir
koordinat sistemi iizerine ¢izilebilir. Yatay eksende degiskenin aldigi degerler (sinif
araliklar1), diisey eksende ise frekanslar yer almaktadir. Sinif araliklar1 ve frekanslarin
degerleri bu eksenlerde belirlendikten sonra, sinif araliklarinin alt ve iist sinirlarindan
frekans degerlerine kadar birer dikme ¢izilir ve sinifli serilerde siniflarin frekanslarinin
smif aralifinda diizglin dagildigir kabul edildiginden, ¢izilen dikmeler yatay eksene
paralel bir ¢izgi ile birlestirilerek dikdortgen elde edilir. Bu dikdortgenler histogrami
olusturmaktadir (Aczel 1995).

Pareto analizi: Pareto grafigi kesikli verileri analiz etmede kullanilmaktadir.
Pareto grafigi Italyan iktisat¢i Wilfredo Pareto’dan almaktadir. Pareto grafigi en
biiyilikten en kiiciige dogru gozlemlenen karakteristiklerin sikligin1 gdsteren bir grafiktir.
Bu ara¢ sonuglarin %80’inin nedenlerin %20’si tarafindan belirlendigini ifade eden
80/20 kurali olarak da adlandirilmaktadir. Pareto grafigi en iyi ¢6zlim i¢in bir problemle
nasil miicadele edileceginin kararlastirilmasina yardimeci olmaktadir (Guerrero ve

Davila 2001).

Hata Tiirii ve Etkileri Analizi: Hata Tiri ve Etki Analizi, riskleri tahmin
ederek hatalar1 6nlemeye yonelik giiclii bir analiz teknigidir. Hatanin ortaya ¢ikmas ile
dogacak problemin misteri gibi algilanmas: ilkesine dayanmaktadir. Hata Tiirii ve etki
Analizi c¢alismasinda belirlenen biitiin hatalar icin olasilik, siddet ve saptanabilirlik
tahmini yapilmaktadir (Akin 1996).

Olciim Sistemleri Analizi: Olciim Sistemleri Analizi, 6lciim cihazindan ve

ol¢tim cihazinin kullantmindan dogan varyasyonu bulma, miihendislik tolerans: ile
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ol¢tim varyasyonunun miktarint karsilastirma ve olgiim prosesini iyilestirerek toplam
degiskenligi azaltmay1 amaglar (http://www.ekonometridernegi.org/bildiriler/018s3.pdf,
2009).

2.4.3. Analiz safhasinda kullanilan yontemler

Regresyon analizi: Alt sigma projelerinde Y = f(X1, X2, X3, ...) seklinde
olusturulan model, girdi degiskenlerinin ¢ikti degiskeni iizerindeki etkisini ortaya
koymaya c¢alisir. Bu modelde, c¢ikti degiskenin siirekli olmasina karsilik girdi
degiskenlerinin de siirekli olmasit durumunda, regresyon analizi ile etkilesimin yonii,
siddeti, fonksiyonel bi¢cimi ve her bir degiskenin etkisi belirlenebilir. Regresyon i¢in yol

haritas1 soyledir (Isigigok 2005):
Cikt1 veri tiirii = siirekli (Y)—>Girdi veri tiirii = siirekli (X)—>Regresyon
Ciktr vert tiirii = stirekli (Y)—>Girdi vert tiirli = ayrik (X’ler)=>Coklu Regresyon

Regresyon analizi bir bagimli degisken ile bir bagimsiz (basit regresyon) veya
birden fazla bagimsiz (¢oklu regresyon) degisken arasindaki iligkilerin bir matematiksel
esitlik ile agiklanmasi siireci olarak tanimlanmaktadir. Basit dogrusal regresyon modeli
birgok durum igin elverisli olabilmektedir. Ancak ger¢ek hayatta bir¢ok modelin
aciklamas i¢in iki veya daha fazla aciklayici de8iskene gerek duyulmaktadir. Birden
cok aciklayict degiskenli modeller ¢oklu regresyon modeli olarak adlandirilmaktadir

(Subast ve Beycioglu 2009).

Coklu regresyon modeli;

Y = Bo + B1x1 + Baxa + Baxs ... Brxy (2.1)
olarak tanimlanir. Burada y, bagimli degiskeni; xq, xp, ..., X, bagimsiz degiskenleri ve

Bo, B1, ---, B regresyon katsayilarini gostermektedir.

Bazi durumlarda mevcut aciklayici degiskenler, yanit degiskendeki toplam
degisimi agiklamada yetersiz kalabilir. Boyle durumlarda regresyon modeline yeni
aciklayici degisken ya da degiskenler eklenebilir. Bazi durumlarda ise mevcut agiklayici
degiskenlerden bazilar1 yanit degiskendeki toplam degisimi agiklamada istatistiksel
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olarak etkileri ya da katkilari bulunmadigindan ¢oklu lineer regresyon modelinden
silinebilir ya da ¢ikarilabilir (Chatterjee ve ark. 2000).

Coklu lineer regresyon modelindeki agiklayici degisken sayisinin  artmasi
durumunda ileriye dogru segim, geriye dogru ayiklama ya da adimsal regresyon gibi
yontemler uygulanabilir (Miller 2002). En iyi regresyon modelinin belirlenmesinde
adimsal yontemler uygulandiginda klasik yontemdeki kriterler uygulanir.

Coklu regresyon analizi yapilabilmesi i¢in bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu
baglantinin (multicollinearity) olmamasi gerekir. Regresyon analizi sonucunda ortaya
¢ikan yiiksek VIF (Variance Inflation Factor) degerleri bagimsiz degiskenler arasinda
coklu baglanti oldugunu géstermektedir (VIF>10) (Erdem 2007).

Coklu baglanti sorununu asmak i¢in Onerilen yontemlerden birisi bagimsiz
degiskenlerden birinin veya bir kaginin denklemden ¢ikarilmasidir. Bu konuda adimsal
(stepwise) regresyon analizi yonteminden yararlanilmistir. Adimsal regresyon analizi,
bagimli degiskene en fazla etki eden bagimsiz degiskenleri denkleme almakta, diger
degiskenleri denklemden c¢ikarmakta ve olusan yeni regresyon denkleminde g¢oklu

baglanti sorunu coziilebilmektedir (Erdem 2007).

Hipotez testleri: Alt1 sigma projelerinde ileri siiriilen hipotezler, test edilmesi
beklenen arastirma hipotezi niteligindedir. Alt1 sigma projelerinde, hipotez testlerine
ciktinin stirekli, girdinin ise kesikli olmas1 durumunda bagvurulur. Tek bir faktoriin iki
seviyesinin olmasi durumunda z veya t (parametrik degil ise mann whitney u) testine
basvurulurken, ikiden fazla seviyenin olmasi durumunda ise F (parametrik degil ise

Kruskal-Wallis) testi uygulanir (Isigicok 2005).

Hipotez testi, farkli gruplar arasinda anlamli bir degiskenligin olup olmadigina yardimci
olur. Yaygmn olarak TOAIK yonteminin analiz safhasinda, bagimsiz siire¢ girdi
degiskenlerinin, c¢ikt1 degiskenlerinde anlamli farklar olusturup olusturmadiginin

anlasilmasini saglar.

Genel olarak iki tip hipotez kurulmasi s6z konusudur.
e Ana kiitlenin belirli bir frekans fonksiyonu oldugu varsayilir.

e Ana kiitleyi karakterize eden belirli bir degerin oldugu varsayilir.
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Hipotez kurulduktan sonra rasgele bir 6rnekleme yapilir. Bu 6rneklemeden elde

edilen degerlerden yararlanilarak red (sifir) hipotezi kabul ya da red edilir. Bu isleme

test islemi adi verilir. Hipotez testi sifir hipotezinin kabulii veya reddi i¢in ortaya

konulan bir karar kuralidir.

Test isleminde karsit nitelikte iki hipotez vardir:

Hy=S1fir Hipotezi

H,=Alternatif Hipotez

Alt1 sigma uygulamalarinda kullanilan hipotez testlerinde su yedi adim izlenir

(Is1gicok 2005):

Hipotezler ifade edilir: Hy ve H; hipotezleri sdzel olarak ve parametrik
bigimde ifade edilir.

Anlamlilik seviyesi segilir: Alt1 sigma uygulamalarinda %35 anlamlilik
seviyesi kullanilir. Bu anlamlilik seviyesi, dogru olan sifir hipotezinin
reddedilme olasiligini ifade ederken, sifir hipotezinin reddedilmemesine
%095 glivenilecegini gosterir.

Orneklem hacmi belitlenir: Orneklem hacmi (n) en az 10, miimkiinse 20
veya daha fazla olmalidir. Ideali ise, 30’un iizerinde olmasidur.

Red bolgesi belirlenir: Red bolgesinin biiyilikliigli ve konumu anlamlilik
seviyesine, dagilimin tliriine ve testin yoniine baglidir.

Orneklem istatistigi hesaplanir:  Anakiitleden ¢ekilen orneklemlere
dayanarak 6rneklem ortalamasi, orani, varyansi, vb. istatistikler hesaplanir.
Test istatistigi hesaplanir:  Verilerin dagilimina, varyansin bilinip
bilinmemesine ve O6rneklem hacmine gore, z testi, t testi, F testi veya
parametrik olmayan test i¢in test istatistigi hesaplanir.

Istatistiksel karar verilir: Test istatistigi ile kritik deger karsilastirilir ve test
istatistiginin  kritik degerden biiyilk olmasi durumunda H, hipotezi

reddedilir ve H; hipotezi kabul edilir.

Veri madenciligi: Alt1 sigma, kesintisiz sistemler igerisindeki varyasyonu

indirgemek icin giiclii istatistik araglariyla desteklenen, basariya sartlanmis bir problem

¢ozme yaklagimidir. Veri madenciligi ise yapay sinir aglari, karar agaci1 ve regresyon
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analizi gibi cesitli modelleme tekniklerini kullanan, verinin genis bir hacminden
bilinmeyen bilgiyi bulmak i¢in kullanilmaktadir. Veri madenciligi temelli altt sigma
yontemi, stirdiiriilen alt1 sigma projelerinde biiyiik bir veri setinin etkin ve verimli bir

sekilde islenmesini saglar (Jang and Jeon 2009).

Cizelge 2.8’de goriildiigii gibi Veri madenciligi teknikleri, alt1 sigma projelerinin

Ol¢me, analiz ve iyilestirme sathalarinda kullanilmaktadir.

Cizelge 2.8: Alt1 Sigma Sathalarinda Kullanilan Veri Madenciligi Teknikleri

Safha Oge Fonksiyon Yararlar
Olome Veri isleme Biiyiik b}r veri seti Iy1l‘e$t1r11‘e'n veri kghtes1 icin
kolayca islenir. etkin veri islemesi
Arastirma Gorsellestlrrpe yon‘Feml Buyuk'de.glskenlere ve
. kullanan etkilesimli etkilesimli grafik analizine
analizi >
arastirma analizi ulasilmasini kolaylastirir.
Hayati azinlik, Istatistiksel hipotezler kararli
Hayati azinlik d?glsken secimi, karar hcille getirilerek; nesnel _
tespiti agac1 ve regresyon yontemler vasitasiyla hayati
kullanilarak tespit azinligin tiiretimi ve
edilir. yorumlamasi kolaylastirilir.
Analiz Dogrusal olmayan ve

karmasik iliskileri
modellemek i¢in
regresyon, karar agaci
Modelleme ve yapay sinir aglari
kullanilir.

Daha kesin ve genellestirilmis
bir model gelistirilmesini
kolaylastirir.

Cesitli degerlendirme
araglariyla en uygun
model secilir.

Cesitli model degerlendirme
ve grafiksel analiz.

Proses kontrol sinir
diizeyi, etkilesimli
gruplama diigiim (IGN)
Iyilestirme | Optimizasyon | algoritmasi ile bulunur.

Veri madenciligi algoritmasi
ile optimal kontrol araligi
belirlenir.

Tecriibe gbzetmeksizin
Simiilasyon optimal aralik veya diizey
belirlenir.

KAYNAK: Jang, G. and J. Jeon. 2009. A Six Sigma Methodology Using Data Mining:
A Case Study on Six Sigma Project for Heat Efficiency Improvement of a Hot Stove
System in a Korean Steel Manufacturing Company. Communications in Computer and
Information Science, 35(3):72-80
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2.4.4. Tyilestirme safhasinda kullamlan yontemler

Deney tasarimi: Deneysel tasarim teknikleri, deneyden elde edilen bilgilerin
minimum maliyetle maksimize edilmesi ile ilgilidir. Proses iyilestirme ve gelistirmede
yaygin kullanilmaya baslayan deneysel tasarim tekniklerinin kullanilmast su sonuglari
dogurur (Montgomery 1991):

e Azalan degiskenlik ve hedef ihtiyaglara ¢ok yakin uygunluk,
e Qelistirilmis siire¢ randimanlari,
e QGelistirme siiresinin azalmasi,

e Azalan maliyetler .

Kaizen: Kaizen, Japon yonetiminde tek basina énemli bir kavram olup, Japon
isletmelerinin rekabetteki basarisinda Onemli bir gli¢ ve performanslarini en iyi
aciklayan ilkelerden birisidir. gelistirme, iyilestirme ve Ozellikle “siirekli iyilesme”
anlaminda kullanilan Kaizen sozciigii Japonca’da “Degisim” anlamin tasiyan “Kai” ve
“lyi” anlamina tasiyan “Zen” kelimelerinin birlesiminden olusmustur (Serin ve Aytekin
2009).

Kaizen yonteminin amaci, gereksiz her seyi ortadan kaldirmak yoluyla maliyetleri
diistirmek ve kalite ile karliligi artirarak piyasada kalmak olduguna goére bunu

gergeklestirebilmek igin gereksiz seylerin bilinmesi gerekmektedir.

2.4.5. Kontrol safhasinda kullanilan araclar

Istatistiksel proses kontrol: Olgiimleri kararli bir sistemde, alt1 sigma
dontisiimii esnasinda siireci analiz etmek anlamli degildir. Ancak bu uygulama,
varyasyon ve israf kaynaginin tanimlanmasina yardimei olabilir. Bu gibi varyasyonlarin
nedenlerinin ortadan kaldirilmasi, siireglerin etkin bir bi¢imde yeniden tanimlanmasinda
biiyiikk kolaylik saglamasinin yani sira uygulanan organizasyonlarda iyilestirilmis

bigimde iiretimi gergeklestirir.

Alt1 sigma calismasinda genellikle kullanilan ara¢ ve yontemlerden ozellikle

birisi, istatistiksel proses kontrol, varyansin kaynaginin tanimlanmasi gibi siirecleri
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inceler. Istatistiksel proses kontrol bu gorevleri yapmak igin istatistiksel ydntemleri

uygular.

Istatistiksel proses kontrol, istatistik tekniklerinin veri toplamak, analiz etmek,
yorumlamak ve c¢oOziimler getirmek iizere kalite problemlerine uygulanmasi olarak
tanimlanmaktadir. Istatistiksel proses kontrol, iiretimin onceden belirlenmis kalite
ozelliklerine uygunlugunu ve kusurlu iiriin iiretiminin en aza indirgenmesini saglayici
bir nitelik tasimaktadir (Elevli ve Behdioglu 2006). Istatistiksel proses kontroliin amaci

degisimin 6zel nedenlerini ortadan kaldirarak prosesi kontrol altinda tutmaktir.

Kiyaslama  (Benchmarking): Kiyaslama  teknigi, dlcililebilen ve
gozlemlenebilen her seyin kiyaslama ¢aligmasina temel olabileceginden hareketle, en iyi
uygulamalarin arastirilmasi ve isletmelere uyarlanmasi siireci olarak tanimlanmaktadir
(Efil 2002). Kiyaslama, sistematik bir siirectir, isletmelerin mal, hizmet ve siireglerinde
iyilestirme saglamak, sektoriinde en iyi olarak bilinen uygulamalara ulasmak, onlar

gecmek, iiriin ve siiregleri gelistirmek gibi amaclarla yapilmaktadir.

2.5. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin isleyisinin incelenerek modellenmesi ve
edinilen bilgilerin bilgisayarda uygulanmasi i¢in algoritmalara dokiilmiis halidir.
Giiniimiizde hizla gelisen bilgisayar teknolojisi ile yapay sinir aglar1 uygulamalar
artmistir (Efe ve Kaynak 2000). Yapay sinir aglarinin insan zekasini taklit edebilme
ozelliginden dolayr yani ortama uyum saglamasi ve 6grenme kabiliyetinden dolay1 bir

cok uygulama ortami1 bulmustur.

2.5.1. Yapay sinir aglarinin tanimi

Yapay zekanin bir dali olan yapay sinir aglari, biyolojik beyini taklit etmeye
calisan bilyiik paralel hesaplama mekanizmalaridir. Bunlar bilgiyi birbiriyle baglantili

agirliklarinda depolarlar. Bu degisken agirliklar diigimleri (ndronlar) paralel ve ardisik
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bir bigimde birlestirirler. Tiim mekanizma hiyerarsik olarak girdi vektoriinii diiglimler

ve agirliklar dogrultusunda isleyerek ¢ikti vektoriine ulastirir (Smith 1994).

Haykin (2009) yapay sinir aglarini, bilgiyi depolamak i¢in dogal egilimi olan basit
birimlerden olusan paralel dagitilmis bir islemci olarak tanimlamistir. Yapay sinir aglari
veya sinir sistemleri, deneysel bilgiyi alan, depolayan ve kullanan fiziksel hiicreli
sistemlerdir (Zurada 1992).

Ik ticari yapay sinir agmin gelistiricisi olan Dr. Robert Hecht-Nielsen'e gore
yapay sinir aglari: "Digaridan gelen girdilere dinamik olarak yanit olusturma yoluyla
bilgi isleyen, birbiriyle baglantili basit elemanlardan olusan bilgi islem sistemidir”
(Caudill 1987).

Bu tanima yakin bir tanim da yapay sinir agi yazininda ¢ok taninan Teuvo
Kohonen'e ait bir tanimdir. Yapay sinir aglarinin uyarlanabilir elemanlarin yogun bir
sekilde paralel olarak baglanmasiyla olusan ve gercek diinyadaki cisimlerle aynen
biyolojik sinir sisteminin yaptig1 gibi iliskide bulunabilmeleri i¢in hiyerarsik

organizasyonlar1 diizenlenmis yapilar olduguna dikkat ¢eker (Arslan ve Iince 1994).

Yapay sinir aglari su amaglar i¢in kullanilabilir (Smith ve Gupta 2002):
e Tarihsel calisma verilerinin gézlemlerine dayanarak gelecekteki olaylarla ilgili
kestirimler yapmay1 6grenmek,
e (Calisma verilerinde gozlemlenmis olan Oncelikli tanimlanmis gruplarin
karakteristiklerini gruplandirmay1 6grenmek,

e (Calisma verileriyle dogal grup arasindaki benzerlikleri kiimelemeyi 6grenmek.

2.5.2. Yapay sinir aglarimin temel 6zellikleri

Genel anlamda yapay sinir aglar1 tlimiiyle birbirine baglantili pek ¢ok sayida
sinyal ya da bilgi isleme birimlerinden olusmus bir hesaplama sistemidir ve asagidaki

ozelliklere sahiptir:

a. Paralel calisma: Yapay sinir aglarinda tiim islem elemanlar1 es zamanli

calistiklari i¢in ¢ok hizli ¢ikt1 {iretirler.
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b. Dogrusal olmama: Yapay sinir aglarmin temel islem elemani olan hiicre
dogrusal degildir. Dolayisiyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen yapay sinir
aglar1 da dogrusal degildir ve bu 6zellik tiim aga yayilmis durumdadir. Bu 6zelligi ile

yapay sinir aglari, dogrusal olmayan karmasik problemlere ¢6ziim getirmektedir.

c. Genelleme: Yapay sinir aglari, ilgilendigi problemi 6grendikten sonra
egitim sirasinda karsilagmadigi test Ornekleri i¢in de belirtilen tepkiyi {iretme
kabiliyetine sahiptir. Ornegin, karakter tanima amaciyla egitilmis bir yapay sinir aglari,
bozuk karakter girislerinde de dogru karakteri verirler. Egitilmis bir aga girisin sadece
bir kismi1 verilse bile, ag hafizadan bu girise en yakinini segerek tam bir girig verisi
aliyormus gibi kabul eder ve buna uygun bir ¢ikis degeri iretir. Veri yapay sinir
aglarina, eksik, bozuk veya daha dnce hi¢ karsilagsmadig sekilde verilse bile, ag kabul

edilebilir en uygun ¢ikisi iiretecektir. Bu 6zellik agin genellestirme 6zelligidir.

d. Ogrenme: Yapay sinir aglar ile bilgisayarlar ve/veya makineler 6grenebilir.
Olaylar1 Ogrenerek benzer olaylar karsisinda benzer kararlar vermeye calisirlar.
Boylelikle kendisine gosterilen 6rneklerden genellemeler yaparak daha 6nce gormedigi

ornekler hakkinda bilgiler tretebilirler.

e. Bilginin saklanmasi: Yapay sinir aglarinda bilgi agin baglantilarinda
saklanmaktadir. (Erdem ve Uzun 2005).

f. Hata toleransi: Yapay sinir aglari, ¢ok sayida islemci elemanlarin baglantisi
paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki tiim baglantilara
dagilmistir. Giris verisinde bulunabilecek herhangi bir giiriiltii, biitiin agirliklar iizerine
dagitildigindan dolayi, giiriiltii etkisi tolere edilebilir. Giriglerde eksik bir bilgi sistemin
tamaminin c¢aligmasini engellemez. Geleneksel yontemlere gore hatayr tolere etme

yetenekleri daha fazladir.

g. Uyarlanabilirlik: Yapay sinir aglar1 agirliklari, uygulanan probleme gore
degistirilir. Yani, belirli bir problemi ¢dzmek amaciyla egitilen yapay sinir aglari,
problemdeki degisimlere gore tekrar egitilebilir. Degisimler devamli ise gercek
zamanda da egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi ile yapay sinir aglari, uyarlamali 6rnek
tanima, isaret isleme, sistem tanimlama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir

(Oztemel 2003).
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h. Kendi iliskisini olusturma: Yapay sinir aglar1 verilere gore kendi iliskilerini
kendisi olusturabilir. Biinyesinde sabit bir denklem icermez (Aydogmus ve Coteli
2005).

i. Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirlik: Yapay sinir aglar1 daha ¢ok
algilamaya doniik bilgileri islemede kullanilirlar. Bilgiye dayali islemlerde genellikle
uzman sistemler kullanilir. Baz1 durumlarda bu iki sistem birlestirilerek daha basarili

sonugclar tireten bir sistem elde edilebilir.

j. Dereceli bozulma: Hatalara karsi toleransli olduklari igin sistemin bozulmasi
da dereceli olur. Yani klasik programlarda sistemde bir hata var ise sistem tamamen
calisamaz duruma geger, yorum yapamayacagi i¢in kismi de olsa bilgi iliretemez. Fakat

yapay sinir aglari eldeki verilerle, saglam olan hiicrelerle bilgi iiretmeye ¢aligirlar.

2.5.3. Yapay sinir aglarinin tarihsel gelisimi

1943 yilinda McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan yaymlanan “sinir
aktivitesindeki diislincelere ait bir mantiksal hesap” konulu makale Neumann’a sayisal
bilgisayarlarin gelistirilmesi konusunda esin kaynagi olmustur. Bu tarihlerden itibaren
bilim adamlar ilk yapay sinir hiicresinin yapisini olusturarak, yapay sinir hiicreleri ile

her tiirlii mantiksal ifadeyi formiile etmenin miimkiin oldugunu gosterdiler.

Donald Hebb (1949), yapay hiicrelerden olusan bir yapay sinir aginin degerlerini
degistiren ve “Hebbian Ogrenme kurali” olarak adlandirilan bir 6grenme kurali
gelistirdi. 1954 yilinda Farley ve Clark rassal aglar (Random Networks) ile adaptif tepki
iretme kavramini ortaya koydu. Rosenblatt (1958) tarafindan gelistirilen algilayici
model (perceptron), ¢cok katmanli algilayicilarin temelini olusturarak, yapay sinir aglar

tarihinin 6nemli bir par¢asini olusturmustur.

Yapay sinir aglarinin miihendislik alanindaki ilk uygulama adimlar1 Widrow ve
Hoff (1960) tarafindan gelistirilen ADALINE (Adaptive Linear Neuron) modeliyle
baglamistir. 1970’lerin  sonlarinda ADALINE modelinin iki tabakali olarak
olusturulmasiyla elde edilen MADALINE (Multiple ADALINE) modeliyle ses tanima,

karakter tanima ve kontrol, hava tahmini gibi ¢esitli uygulamalar gergeklestirilmistir.
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Grossberg 1970°li yillardan itibaren yapay sinir aglari’nin miihendislik
uygulamalarindaki kolayligin1 gosterdi ve Carpenter ile beraber Adaptif Rezonans
Teorisini (ART) gelistirdi. 1970’lerin sonlarinda Fukushima (1980) gelistirdigi
Neocognitron modeliyle gorsel sekil ve oOriintii tamimay1 gercgeklestirdi. Hoppfield
(1982, 1985) yaptig1 calismalarla, yapay sinir aglarmin genellestirilebilecegini ve
bilgisayar programlama vasitasiyla ¢oziimii zor problemlere ¢oziimler iiretilebilecegini
gosterdi. Broomhead ve Lowe (1988) radyal tabanli fonksiyonlar modeli ile filtreleme
problemlerinde oldukca 1iyi sonuglar almiglardir. Bu fonksiyonlarin gelistirilmis
sekilleri, Probabilistik Aglar (PNN) ve Genel Regresyon Aglar1 (GRNN) Specht (1988,
1991) tarafindan agiklanmustir.

2.5.4. Yapay sinir aglarinin avantajlari ve dezavantajlari

Yapay sinir aglar1 yonteminin bazi avantaj ve dezavantajlart bulunmaktadir.

Bunlar (Elmas 2003):

Avantajlart:

e Yapay sinir aglart 6nceki deneyimlerden Ogrenebilir, bir kez egitildiklerinde
yeni bir veri kiimesine hemen cevap verebilir. Bir 6rnekten hareket ederek diger
ornekleri aciklayabilir.

e Yapay sinir aglari matematiksel modele ihtiyag duymaz. Yapay sinir agi
yazininda verilerin yapay sinir agmin egitiminde kullanilmasi i¢in gerekli bir
varsayima rastlanmamustir.

e Yapay sinir aglar1 verilerden hareketle bilinmeyen iliskileri akillica hemen
ortaya ¢ikarabilir. Aglarin bu 6zelligi, uygulama a¢isindan 6nemlidir.

o Geleneksel bilgisayar sistemleri, sistemde olusacak hatalara karsi ¢ok hassastir.
Sistemde meydana gelebilecek en ufak bir hata, sonuca ulasmama ya da
sonuglarda biiyiik hataya yol agabilmektedir. Ancak yapay sinir aglarinin bir
veya birkag ndronunun zarar gormesi sistemi geleneksel bilgi islem
teknolojilerinde oldugu kadar etkilemez.

e Ag agirlik katsayis1 ve yapist gibi kendi parametreleri degistiginde somut bir

problemin ¢6ziimii i¢in kendini adapte edebilme 6zelligine sahiptir.
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e Aglar dogrusal degildir. Bu nedenle karmasik problemleri dogrusal tekniklerden
daha dogru ¢o6zebilirler. Bu problemleri ve davranislar1 matematiksel olarak

¢6zmek zordur.

Dezavantajlari:

e Bir problemin ¢dzlimiinde ¢ok uygun bir ¢dziim bulamayabilirler ya da hata
yapabilirler. Bunun sebebi, ag1 egitecek bir fonksiyonun bulunmamasidir. Bazi
durumlarda fonksiyon bulunsa bile yeterli veri bulunamayabilir.

e [Egitilmek i¢in uzun bir zamana ihtiya¢ duyarlar ve bundan dolay1 zaman ve para
maliyeti yliksektir.

e Farkli sistemlere uyarlanmasi zor olabilir.

e Agmn Kkalitesi ve kapasitesi, uygulamadaki hizi ile orantiidir. Oyle ki,

diigiimlerin sayisindaki artis bile zamanin daha ¢ok artmasina sebep olabilir.

2.5.5. Yapay sinir aglarinin yapisi

Yapay sinir aglari, yapay noronlarin bir araya gelerek olusturduklari, girdi
katmani, ara katman ve ¢ikti katmani olmak iizere 3 tabakadan olusur. Bu tabakalar

Sekil 2.7°de goriilmektedir.

Baglanti

_K_/I - BJeut‘al1

Giris Katman Gizli Katman Ciki; Katman

Sekil 2.7: Yapay Sinir Ag1 Modeli

KAYNAK: http://www.hindawi.com/journals/wcn/2008/132729.fig9.html, Erisim
Tarihi: 01.12.2009. Konu: A Multilayer Neural Network.
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Girdi Katmani: Girdi katmani en az bir girdi elemaninin bulundugu béliimdiir. Bu
katmanda veriler herhangi bir isleme tabi tutulmadan girdileri ile ayn1 degerde ¢ikti

uretirler.

Ara Katmanlar: Girdilerin belirli islemlere tabi tutuldugu bolgedir. Segilen ag
yapisina gore islem katmaninin yapisi ve fonksiyonu da degisebilir. Tek bir katmandan

olusabilecegi gibi birden fazla katmandan da olusabilir.

Cikti Katmani: Cikti katmani en az bir ¢iktidan olusur ve ciktt ag yapisinda
bulunan fonksiyona baglidir. Bu katmanda islem gerceklestirilir ve tretilen ¢ikt1 dis

diinyaya gonderilir.

2.5.6. Yapay sinir aglarinin temel elemanlari

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir aglarinin modellemesi oldugu i¢in yapay sinir
aglariin calismasii anlayabilmek i¢in Oncelikle biyolojik sinir sisteminin yapisina
bakmak gerekmektedir. Biyolojik sinir sisteminin yapi tasi olan sinir hiicreleri noronlar,

yapay sinir aglarinin da yapr tasidir.

2.5.6.1. Biyolojik sinir hiicresi

Beyin noron adi verilen bircok sinir hiicresinin bir araya gelmesinden
olusmaktadir. Insan biinyesinde yer alan tiim diger hiicreler belli bir siire sonunda
Oliirler ve yerlerine yenisi iiretilirken ndronlar kendiliklerinden 6lmezler. Bu durum
belki de bilgilerin nasil kalic1 oldugunu da agiklamaktadir. Insan viicudunda yaklagik

olarak 10! néron bulunmaktadir (Kohonen 1988).

Sinir hiicreleri bir grup halinde islev gordiiklerinde ag (network) olarak
adlandirilirlar ve boyle bir grupta binlerce ndéron bulunur. Beyin aslinda, bu sinir
toplami olarak goriilmektedir(Sen 2004). Noron yapisinin, bilginin islenmesinde énemli

etkisi vardir. Bu yapilar Sekil 2.8’de goriilmektedir.
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Sekil 2.8: Biyolojik Sinir Hiicresi ve Yapist

KAYNAK: http://dev.emcelettronica.com/introduction-to-artificial-neural-networks-
ann, Erisim Tarihi: 01.12.2009. Konu: Biological Neural Cell and Structure

Noron sinir sisteminin temel islem elemanidir. Sinir hiicresi; ¢ekirdek (nucleus-
soma), dendritler, aksonlar (axon) ve sinapsler (synapse) olmak ilizere 4 temel
bilesenden meydana gelir. Dendritler, diger hiicrelerden aldigi bilgileri hiicrenin
cekirdegine iletir. Aksonlar ise elektriksel darbeler seklindeki bilgiyi hiicreden disari
tasiyan organeldir. Aksonlarin bitimi, ince yollara ayrilabilir ve bu yollar, diger hiicreler
icin dendritleri olusturur. Buradaki baglant1 elemanina da sinaps (synapse) denir (Firat

ve Giing6r 2004).

2.5.6.2. Yapay sinir hiicresi

Noronlar sinir aglarini olusturan, tek basina ele alindiklarinda ¢ok basit islevlere
sahip islemcilerdir. Bir ndron yapisi igerisinde ii¢ ana bolim bulunmaktadir. Bunlar
sirasiyla sinapsisler, toplayici ve aktivasyon fonksiyonudur. Sekil 2.9°da goriildiigi gibi,
noron girdileri sinaptik baglantilar iizerindeki agirliklar ile carpilarak bir toplayiciya

uygulanmakta ve elde edilen toplam, noronun aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek
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cikiglar hesaplanmaktadir. Esitliklerin ilkinde agirlikli toplamin olusturulmasi,

ikincisinde ise ¢ikisin hesaplanmasi goriillmektedir.

Sekil 2.9: Bir Noéronun Matematiksel Yapisinin Agiklanmasi

KAYNAK: Firat M., M. Giingor. 2004. Aski1 Madde Konsantrasyonu ve Miktarinin
Yapay Sinir Aglari ile Belirlenmesi.IMO Teknik Dergi, 219:3267-3282

S =wiuy + wouy + wauz + .+ wu, — Q=ag+ X wiw;, — Q (2.2)

y=f(s) (2.3)

Her bir girdideki degisim, noron ¢ikisinda belirli bir degisime neden olmakta ve
bu degisim genligi, girdinin etki derecesini belirleyen baglanti kazanclarina,
toplayicinin esik degerine ve ndron aktivasyon fonksiyonunun tipine bagl olmaktadir.
Burada w; ile gosterilen kazanglar agirlik olarak, Q degeri esik olarak, f(s) fonksiyonu
olarak isimlendirilmektedir. Esitliklerden de goriildiigii gibi esik degerinin girdilerden
bagimsiz olmasindan dolay1 biitiin girdilerin sifir oldugu durumlarda noron ¢ikisinda
yani f(0) yerine f(s) degeri gozlenir ki bu da, belirtilen sartlar altinda néron ¢ikisinin
sifir olmasi zorunlulugunu ortadan kaldirir. Esik degerinin kullanimi, pratikte +1 ya da -
1 degerine sahip bir girdinin Q agirligina sahip bir baglanti ile toplayiciya girdi seklinde
ele alinir (Efe ve Kaynak 2000).
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i. Girdiler

Istenen sonucu iiretmek igin aga sokulan verilerdir. D1s ortamdan girebilecegi gibi

bir bagka noronun da ¢iktis1 olabilirler.

ii.  Agirhklar

Yapay sinir hiicresine giren her bir verinin hiicre i¢inde hangi oranda hangi
agirhikta degerlendirilecegini belirleyen degerlerdir. Agirliklarin sayisal degerinin
negatif ya da pozitif olmasi, aga etkisinin negatif ya da pozitif yonde oldugunu isaret
eder (Oztemel 2003). Bir hiicrenin agirligi sabit olabilecegi gibi degisken de olabilir.

Egitim sirasinda hiicrenin ve / veya tiim agin agirliklar1 yeniden belirlenir.

iii.  Toplama fonksiyonu (Toplayici)

Toplama fonksiyonu bir nérona gelen net girdiyi hesaplamada kullanilir. Yaygin
olarak kullanilan bu agirlikli toplam fonksiyonundan farkli olarak g¢esitli toplam
fonksiyonlart (carpim, maksimum, minimum, ¢ogunluk ve kiimiilatif) kullanilabilir.
yapay sinir aglar1 uygulamalarinda standart olarak uygulanabilecek en iyi sonucu veren
bir toplama fonksiyonu s6z konusu degildir. Arastirmanin 6zelligine gore deneme

yanilma yoluyla uygun toplama fonksiyonu tespit edilir.

Cesitlerine gore toplayict fonksiyonlar Cizelge 2.9'da gosterilmistir.
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Cizelge 2.9: Toplayic1 Fonksiyonlari

Net Giris

Aciklama

Toplam

n
Net Girdi = inwi
i=1

Girdiler kendilerine ait agirliklar ile
carpilip daha sonra hepsi toplanir.

Carpim
Net Girdi = nxiwi
i

Girdiler kendilerine ait agirliklar ile
carpilip daha sonra da birbirleri ile

carpilir.

Maksimum
Net Girdi = Max(X;W;),i =1 ...j

Tim girdiler kendilerine ait agirliklar ile
carpildiktan sonra aralarindan en biiyiik
deger alinir.

Minimum
Net Girdi = Min(X;W;),i =1 ...

Tiim girdiler kendilerine ait agirliklar ile
carpildiktan sonra aralarindan en kiigiik
deger alinir.

Cogunluk
Net Girdi = ), _ sgn(X;W;)

Tiim girdiler kendilerine ait agirliklar ile
carpildiktan sonra pozitif ve negatif
olanlarin sayist bulunur. Hangisi daha ¢ok
ise hiicrenin net girdisi o kabul edilir.

Kiimiilatif Toplam
Net Girdi = Net(eski) + ;- X;W;

Hiicreye uygulanan tiim girdiler toplanir
ve daha 6nceki toplama eklenir.

KAYNAK: Oztemel, E. 2003. Yapay Sinir Aglar1. Papatya Yayincilik, Istanbul,

iv.  Aktivasyon fonksiyonlari

238.s

Aktivasyon fonksiyonu gelen girdilerin toplandiktan sonra igleme tabi tutuldugu

ve noronun ¢iktisin1 hesaplayan fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonunun amaci, soz

konusu noronlar1 belirlenmis bir ¢ikis aralig1 i¢inde sinirlamaktir.




46

a) Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, néronun girisini dogrudan ¢ikiglara aktaran bir
fonksiyondur. Daha ¢ok klasik isaret isleme ve istatistiksel regresyon analizinde
kullanilan dogrusal aktivasyon fonksiyonu y = Av olarak formiile edilir. Dogrusal

aktivasyon fonksiyonunun grafiksel gosterimi Sekil 2.10°da verilmistir.

Sekil 2.10: Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

b) Basamak aktivasyon fonksiyonu

Basamak aktivasyon fonksiyonu, fonksiyonun degerinin belirli bir esik degerin
tizerinde olmasi ya da olmamasi durumuna gore [0,1] veya [-1,1] degerlerini verir.

Basamak aktivasyon fonksiyonunun grafiksel gosterimi Sekil 2.11°de verilmistir.

I3 Vv

s M
| ——— 1

W

Sekil 2.11: Basamak Aktivasyon Fonksiyonlari

1 v=0

y:f(v):{() M +1 VZO}

}veyay =f(v) = {_1 V<0 (2.4)
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c) Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid Aktivasyon fonksiyonu, literatiirde tek kutuplu aktivasyon fonksiyonu
olarak da bilinir. En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindandir. Sigmoid

aktivasyon fonksiyonunun grafiksel gosterimi Sekil 2.12°de verilmistir.

0 v

Sekil 2.12: Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

y=——==>: (tanh(¥/,) — 1) (2.5)

T 14

d) Tanjant hiperbolik fonksiyon

Tanjant Hiperbolik Fonksiyonu, giris uzaymin genisletilmesinde etkin olan bir
aktivasyon fonksiyonudur. Tanjant Hiperbolik aktivasyon fonksiyonunun grafiksel

gosterimi Sekil 2.13°de verilmistir.
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Sekil. 2.13: Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu

1—e~2v

Y= T (2.6)

V.  Hiicrenin ciktis1

Etkinlik fonksiyonu tarafindan belirlenen cikt1 degeridir. Uretilen ¢ikt1, diinyaya
veya bagka bir hiicreye gonderilir. Bir yapay sinir hiicresinden ¢ikan ¢ikt1 degeri vardir.

Ayni deger birden fazla hiicreye girdi olarak gitmektedir.

2.5.7. Yapay sinir aglar1 mimarisi

Bir sinir ag1 modeli, bir ag icerisinde birbiriyle baglantili proses elemanlarindan
olusur. Bir proses birimi (sinir hiicresi) w agirligt ile almis oldugu sinyalleri, girdi
fonksiyonuna bagli olarak toplar ve aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisina bagl olarak
cikt1 sinyallerini tiretir. Ardindan ¢ikt1 sinyali, agin topolojisine bagl olarak diger sinir
hiicrelerine girdi teskil eder. Sinir hiicrelerinde agirliklarin ayarlanmasi, performansi
arttirmak ic¢indir (Lippman 1987). Bu uyarlama yetenegi veya 68renme, karar verme,

karisik problem ¢6ziimii ve bunun gibi bir ¢ok sayisal zeka faaliyetlerinin temelidir.

Bir sinir aginin birden fazla girdisi olsa bile bazen yeterli olmayabilir. Paralel

calisan ve adina katman dedigimiz bu sinir gruplarina gereksinim vardir.



49

2.5.7.1. Tek katmanh sinir ag1

Sekil 2.14 ve 2.15'te tek katmanli yapay sinir aginin elemanlar1 géziikmektedir.
Her bir R girdisi, her bir sinir ile iliskilendirilmistir ve S boyutlu agirlik matrisi
mevcuttur. Bir katman, agirlik matrisi, transfer fonksiyonu, a ¢ikt1 vektoriinii igerir.
Girdi vektorii p’nin her elemani, w agirlik matrisi ile her sinire baglantilidir. Yani, her
girdinin bir agirligi s6z konusudur. Her sinir, b; sayisali, bir toplayici, bir f transfer
fonksiyonu ve bir a; ¢iktisina sahiptir. Hepsi birlikte a ¢iktt vektoriinii olustururlar.
Tartigmasiz bir konu, bir katmanin girdi sayilari, sinir sayilarindan farklidir (R # §) .
Her bir katmanin transfer fonksiyonu birbirinden farkli olabilir. Tek katmanli sinirleri
farkli transfer fonksiyonlarina atayabiliriz. Asagidaki sinir hiicreleri ayni1 girdiye sahip
olmasina ragmen farkli ¢iktilar tiretir. Girdi vektoriiniin elemanlar1 W agirlik matrisi ile

aga giris yaparlar.

Py n

f —
P2
Wii Wiz Wig ¥ L 'r‘f -
W = |Wz1 Wiz Wi P,
Weq1 Wgn Wep L
ns
LN
Wag Z 'f
I8

Sekil 2.14: Tek Katmanl Sinir Ag1

KAYNAK: http://www.teknohaber.net/makale.php?id=70225, Erisim Tarihi:
01.12.2009. Konu: Yapay Sinir Aglar1 ve MATLAB ile Kullanim1

Burada satirlar sinirleri, siitunlar da p agirhigimin girdi kaynagini tanimlar.w, ¢, 2.
sinir hiicresinin 1. kaynak ile olan iligkisini tanimlar. S sinir hiicresine sahip, R girdisi

olan tek katmanl sinir agimin kisaltilmis sekli asagidaki gibidir.
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Girdiler s sinir hilcreli katman
f AT |

el w \
l"f'

N n ,
h_;lw T s

a=f(Wp+h)
Sekil 2.15: Tek Katmanli Sinir Aginin Kisaltilmis Gosterimi

KAYNAK: http://www.teknohaber.net/makale.php?id=70225, Erisim Tarihi:
01.12.2009. Konu: Yapay Sinir Aglart ve MATLAB ile Kullanimi1

Sekil 2.15'te, p girdi vektoriiniin boyutu R’dir. W, SxR boyutlu matristir. a ve b,
Sboyutlu vektorlerdir. Daha once de belirtildigi gibi, bir katman, girdi vektorleri,

toplama ve transfer fonksiyonlar1 ve ¢iktilardan olusmaktadir.

2.5.7.2. Cok katmanlh sinir ag1

Dogrusal olarak ayrilabilen fonksiyonlar icin, algilayicilar uygunken, gergek
hayatta karsilagilan bir ¢ok problemin temel 06zelligi olan dogrusal ayrilamama
Ozelligine sahip olanlar i¢in ¢ok katmanli yapay sinir aglart kullanimi gereklidir
(Piramithu ve ark. 1993). Sekil 2.16'da ii¢ katmanl sinir ag1 gosterilmistir. Girdi, ¢ikt1

ve li¢ gizli katmandan olugmaktadir.
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Girdiber 1. katman 2 katman 3 katman
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Sekil 2.16: Ug Katmanli Sinir Agimin Kisaltilmis Gosterimi

Gizli katman sinir agmin hesaplama siiresini yavaslatabilir ancak, ¢ok onemli
denge saglayan avantajlar1 vardir. Cok katmanli sinir agi, karar bolgesi dogrusal
olmayan ve karigik siiflama problemlerinin ¢oziimii igin gereklidir (Schalkoff 1997).
Cok katmanli sinir agi, tek katmanli sinir agina gére daha giicliidiir. Ornegin, iki
katmanli bir agin birinci katmaninda sigmoidal fonksiyon, ikinci katmaninda dogrusal
fonksiyona sahip olmasi, tek katmanli ag yapisina gore egitim asamasinda yaklagmalar
daha rahat olacaktir. Bu noktada bir agin 6zelliklerinin belirlenmesi 6nemli bir siirectir.
Birinci olarak, agin girdi ve ¢ikti sayilarini belirlemek gerekmektedir. Eger aga, 4 dis
etken etki ediyorsa, girdi sayis1 4 olacaktir. Benzer sekilde agdan 7 ¢ikti iiretilecek ise, 7
tane sinir hiicresi olmalidir. Sonug olarak ¢ikt1 sinyallerinin istenilen karakteristikleri
transfer fonksiyonu se¢imine yardimer olacaktir. Ciktilarin —1 veya 1 olma durumunda,
sert gecisli transfer fonksiyonu kullanilmahidir. Boylece tek katmanli sinir aginin
mimarisi tamimlanmis olur. ki katmandan fazla olmasi durumunda, dis problemler gizli
katman igerisinde ki sinir hiicreleri sayisin1 kolayca sdyleyemeyecektir. Aslinda, gizli
katman igerisinde olmasi gereken optimal sinir hiicre sayisin1 tahmin etmek ¢ok kolay

degildir.

2.5.8. Yapay sinir aglar1 modelleri

Yapay sinir aglari, farkli hiicrelerin  birbirler1 ile farkli sekillerde

baglanmalarindan olugmaktadir. Hiicrelerin baglant1 sekilleri, 6grenme kurallar1 ve
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aktivasyon fonksiyonlarina gore yapay sinir aglar farklilagmaktadir (Narenda ve

Parthasarathy 1990).

2.5.8.1. ileri beslemeli yapay sinir aglari

Yapilan caligmalara gore isletme uygulamalarinda en ¢ok kullanilan modellerin
basinda ileri beslemeli sinir aglari gelmektedir. ileri beslemeli yapay sinir aglarinda
sinyaller sadece tek bir yonde, girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru yonelir. Bir
katmandan elde edilen ¢cikt1 degeri, ayn1 katmandaki sinirleri etkilemez. ileri beslemeli
aglarda, sinirler yalnizca bir sonraki katmanda bulunan sinirlerle baglantiya sahiptir. Bu
modellerde agin ¢iktisi, tamamen aga giren girdilere baghdir. Ileri beslemeli aglar
herhangi bir dinamiklik 6zelligi tasimazlar ve gosterdikleri 6zellik bakimindan dogrusal
ve dogrusal olmayan kararli problem alanlarinda uygulanmalart miimkiindiir (Cichocki

ve Unbehaven 1993, Giineri ve Apaydin 2004).

lleri beslemeli aglarda eger ardisik katmanlar ile hesaplama birimi arasinda tiim
miimkiin baglantilar saglanirsa, bitisik katmanlar arasinda ¢ok siki bir baglant1 vardir.
Bu nedenle son katmandaki hesaplama birimlerinden biri ¢ikti katmani olarak atanir

(Anthony ve Bartlett 2002).

Ileri beslemeli yapay sinir ag1 yapis1 Sekil 2.17°de gosterilmistir.

Sekil 2.17: Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

KAYNAK: Kaya, I. S. Oktay, O. Engin. 2005. Kalite Kontrol Problemlerinin
Coziimiinde Yapay Sinir Aglariin Kullanimi. Erciyes Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisti Dergisi 21 (1-2): 92-107.
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2.5.8.2. Geri beslemeli yapay sinir aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglar1 genellikle danigsmasiz 6grenme kurallarinin
uygulandig1 aglarda kullanilmaktadir. Geri beslemeli aglarda bir tiir geri besleme islemi
vardir. Bu ag yapilarinda sinyalin yonii girdi katmanindan ¢ikti katmanima dogrudur.
Ancak ayni zamanda, bir katman {izerinde yer alan sinirler, kendisinden, katmandaki
diger sinirlerden ya da diger katmanlardaki sinirlerden sinyal alabilmektedir. Bu sebeple
geri beslemeli aglarda bir sinirin ¢ikisi, sinirin o andaki girdileri ve agirlik degerleriyle
belirlenmesinin yaninda bazi sinirlerin bir 6nceki siiredeki ¢ikis degerlerinden de

etkilenmektedir (Elmas 2003, Giineri ve Apaydin 2004).

Geri beslemeli aglart ileri beslemeli aglardan ayiran temel Ozellik; bu tip
mimariyle olusturulan aglarin dinamik dogrusal olmayan sistemleri, Ozellikle de
dogrusal olmayan diferansiyel denklemleri modelleyebilmeleridir (Cichocki ve
Unbehaven 1993).

Geri beslemeli yapay sinir ag yapis1 Sekil 2.18’de gosterilmistir.

E ;{ _ o
~ 3O

OO0
Sekil 2.18: Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

KAYNAK: Kaya, I. S. Oktay, O. Engin. 2005. Kalite Kontrol Problemlerinin
Coziimiinde Yapay Sinir Aglarinin Kullanimi1. Erciyes Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii Dergisi 21 (1-2): 92-107.
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2.5.9. Yapay sinir aglarinda 6grenme

Biyolojik sistemlerde 0Ogrenme, noronlar arasindaki sinaptik baglantilarin
ayarlanmasi ile olur. Yani, insanlar dogumlarindan itibaren bir yasayarak O0grenme
stireci igerisine girerler. Bu siire¢ iginde beyin siirekli bir gelisme gostermektedir.
Yasayip tecriibe ettikce sinaptik baglantilar ayarlanir ve hatta yeni baglantilar olusur. Bu
sayede dgrenme gergeklesir. Bu durum yapay sinir aglar icin de gegerlidir. Ogrenme,
egitme yoluyla Ornekler kullanarak olur; baska bir deyisle, gergeklesme girdi/cikti
verilerinin islenmesiyle, yani egitme algoritmasinin bu verileri kullanarak baglanti

agirliklarini bir yakinsama saglanana kadar, tekrar tekrar ayarlamasiyla olur.

2.5.9.1. Yapay sinir aglarinda 6grenme yontemleri

Baslica 3 farkli 6grenme tipi tanimlanmastir.

i.  Gozetimli (damsmanl) 6grenme yontemi

Gozetimli 6grenmede, yapay sinir ag1 kullanilmadan once egitilmelidir. Egitme
islemi, sinir agina giris ve ¢ikis bilgileri sunmaktan olusur. Bu bilgiler genellikle egitme
kiimesi olarak adlandirilir. Her bir giris kiimesi i¢in uygun ¢ikis kiimesi aga

saglanmalidir (Elmas 2003).

Gozetimli 6grenmede bir dis Ogreticinin aga her bir girdi icin agin lretmesi
beklenen dogru sonuglar1 hedef ¢ikt1 olarak verdigi diisiiniiliir. Bu 6grenmede agin
trettigi ¢iktilar ile hedef ciktilar arasindaki fark hata olarak ele alinir ve bu hata
minimize edilmeye c¢alisilir (Neilson 1989). Hata degeri istenen degerin altina

diistiigiinde tiim agirliklar sabitlenerek egitim islemi sonlandirilir.
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Ii. Gozetimsiz (danismansiz) 6§renme yontemi

Gozetimsiz 0grenmede sadece girdi katmanindaki degerler kullanilmaktadir.
Amag, veri setindeki modelin ortaya ¢ikarilmasidir. Sistemin dogru c¢ikis hakkinda
bilgisi yoktur ve girislere gore kendi kendisini 6rnekler. Gozetimsiz olarak egitilebilen
aglar, istenen ya da hedef c¢ikis olmadan giris bilgilerinin 6zelliklerine gore agirlik
degerlerini ayarlar. Burada ag istenen dis verilerle degil, girilen bilgilerle calisir. Bu tiir
Ogrenmede gizli sinirler disaridan yardim almaksizin kendilerini 6rgiitlemek i¢in bir yol
bulmalidirlar. Bu yaklasimda, verilen giris vektorleri i¢in Onceden bilinebilen
performansin1 Olgebilecek ag icin higbir ¢ikis Ornegi saglanmaz, yani ag yaparak

ogrenmektedir (Hanssens ve ark. 2001).

iii.  Destekleyici (Takviyeli) Ogrenme Yéntemi

Yontem gozetimli 6grenme yontemine benzemekle birlikte, aga hedef ciktilar
yerine, agin ¢iktilarinin ne 6l¢iide dogru oldugunu belirten bir skor veya derece bildirilir

(Neilson 1989).

2.5.9.2. Yapay sinir aglarinda 6grenme algoritmalar:

Kullanilan ¢ok sayida 6grenme algoritmasi bulunmaktadir. Yapay sinir aginin
mimarisine, karsilasilan sorunun niteligine gore farklilik gosteren bu 6grenme
algoritmalarinin yiizden fazla ¢esidi bulunmakla beraber en ¢ok kullanilan 6grenme
algoritmalart:

1) Hebb,

2) Delta,

3) Geri Yayilma (Genellestirilmis Delta),
4) Kohonen,

5) Hopfield,

6) Enerji fonksiyon.
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I.  Hebb algoritmasi

1949 yilinda Kanadal1 psikolog Donald Hebb tarafindan biyolojik temele dayali
olarak gelistirilmis olan Hebb algoritmasi en eski ve en iinlii 6grenme algoritmasidir. Bu
O0grenme algoritmasi basit bir mantiga dayanmaktadir: Eger ndéron (A) baska bir

noérondan (B) girdi aliyorsa ve her ikisi de aktifse, (A) ve (B) arasindaki agirlik artar.

ii.  Delta algoritmasi

Delta algoritmasi ilk olarak Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilmis daha ¢ok
miihendislik kokenli bir algoritmadir. Bu algoritma en kiigiik kareler kurali (Least-
Mean-Square Rule) olarak da bilinmektedir. Bu algoritma, hata karelerinin ortalamasini

alarak, bu degerin en kii¢iik oldugu ¢6ziimii bulmaya amaglar (Widrow, 1990).

Delta algoritmas1 hatalarin karesinin en kii¢lik oldugu noktay1 bulurken egim
diisme yontemini kullanmaktadir. Bu yontemde, hata kareleri, koordinatlarini
agirliklarin olusturdugu uzayda bir ¢anak olusturmaktadir. Delta algoritmasi mevcut
agirlik vektoriinii bulundugu konumdan hatanin en kiiciik oldugu ¢anagin dibine dogru

ilerletir (Caudill 1987).

iii.  Geri yayihm algoritmasi

Geri yayilma algoritmasi veya bir bagka adiyla Genellestirilmis Delta Algoritmasi
belki de en ¢ok kullanilan 6grenme algoritmasidir. Hata agdaki agirliklarin bir
fonksiyonu olarak goriiliir ve hatalarin kareleri ortalamasi delta algoritmasinda oldugu

gibi egim diisiimi yontemi kullanilarak, minimize edilmeye ¢alisilir (Caudill 1987).
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a. Egim tabanh 6grenme algoritmasi

Egim tabanli 6grenim algoritmalari:
e Egim diigme geri-yayilim 6grenme aglari,
e Momentumlu egim diisme geri-yayilim 6grenme aglari,
e Uyarlanabilir 6grenme oranli egim diisme geri-yayilim 6grenme aglari,
e Momentumlu ve uyarlanabilir 6grenme oranli egim diisme geri-yayilim 6grenme

aglari.

Egim diisme geri yayilim 6g8renme aglari: Egim diisme geri-yayilim §grenme
aglarinda, egim azaldikca agin ara katmanindaki agirlik degerleri ve egilim yoni
giincellenmektedir. MATLAB’daki traingd fonksiyonu agin &grenimi  igin
kullanilmaktadir. traingd fonksiyonu ag ara katmanindaki agirlik degerlerinin, ag
girdilerinin ve transfer fonksiyonlarinin tiirevleri oldugu siirece yakinsama islemini
stirdirmektedir. Bunun i¢in geri besleme yontemi kullanilmaktadir. Geri besleme
yonteminde O6grenme orani ile 6grenme performans: carpiminin agirlik ve egilim

degiskeni x’e gore tiirevi alinmaktadir

(http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/nnet/traingd.html, 2009).

dx = lr x dperf /dx (2.7)

Ir: learning rate (6grenme orant)
dperf: training performance (6grenme performanst)

Agin  egitimi  asagidaki  kosullardan  herhangi  birisi  olustugunda
durdurulmaktadir:
e Tekrar sayisinin iist sinirina ulagildigi zaman,
e Ag kosturma zamaninin iist sinirina ulasildigl zaman,
e Performans, hedeflenen degere ulastig1 zaman,
e Performans yakinsamasi belirlenen alt degerin altina diistiigii zaman,

e Sonug dogrulama performans parametresinin iist hata sayisina ulastig1 zaman.
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Basariyla hedeflenen durma degerlerine ulasilinca test degerleri ile egitilen ag

Sianir.

MATLAB programinda, egim diisme algoritmasinin hazir fonksiyon kiimesinde
tanimli, kullanici tarafindan ayarlanabilir parametreler vardir. Bunlar; iterasyon sayisi,

hedef hata degeri, zaman, minimum egim degeri ve 6grenme orani olarak siralanabilir.

Iterasyon sayisi, egitim algoritmasmin egitim islemini sonlandirmadan &nce
egitim seti tizerinden kag kere gececegini belirtir. Hedef hata degeri parametresi ile agin
ulasmasi istenen hedef hata degeri kullanici tarafindan belirlenebilmektedir. Zaman
parametresi ile egitim isleminin ka¢ saniye boyunca siirdiiriilecegi belirtilir. Minimum
egim parametresi ile egitimin belirtilen bir egim degerinde durdurulmasi saglanir.
Ogrenme oran1 parametresi, geriye yayilim algoritmasinda agin serbest parametrelerinin

giincellenmesi esnasinda, egitimin performansini dogrudan etkilemektedir.

Momentumlu egim diisme geri yayihm 6grenme aglari: Momentumlu egim
diisme geri-yayilim 6grenme aglarinda egim azaldik¢a agin ara katmanindaki agirlik
degerleri ve egilim yonii giincellenmektedir. MATLAB’daki “traingdm” fonksiyonu
agm Ogrenimi i¢in kullanilmaktadir. traingdm fonksiyonu ag ara katmanindaki agirlik
degerlerinin, ag girdilerinin ve transfer fonksiyonlarmin tiirevleri oldugu siirece
yakinsama islemini siirdiirmektedir. Bunun i¢in geri besleme yontemi kullanilmaktadir.
Geri besleme yonteminde 6grenme orani ile 6grenme performans: ¢arpiminin agirlik ve
egilim degiskeni x’e gore momentumlu tiirevi alinmaktadir

(http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/nnet/traingdm.html, 2009).

dx = mc * dxprev + lr x (1 — mc) * dperf /dx (2.8)
Ir: learning rate (6grenme orant)

dperf: training performance (6grenme performansi)

mc: momentum constant( momentum katsayisi)

dxprev: previous change of weight or bias(agirlhik veya egilimin Onceki

degisimler)
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Momentum sabiti, bir dnceki agirlik degerinin bir sonraki agirlik degisiminde ne
kadar etkili olacagini belirler. Momentum katsayisi ile agirlik degisim degerinin, belirli
bir oranda bir sonraki degisime eklenmesi saglanir. Momentum Katsayisi ile yapay sinir

aginin egitim siirecinde belirli bir hizlanma elde edilebilir.

Agin egitimi asagidaki kosullardan herhangi birisi olustugunda durdurulmaktadir:
e Tekrar sayisinin iist siniria ulagildigi zaman,
e Ag kosturma zamaninin iist sinirina ulasildigl zaman,
e Performans hedeflenen degere ulastigi zaman,
e Performans yakinsamasi belirlenen alt degerin altina diistiigii zaman,

e Sonug dogrulama performans parametresinin iist hata sayisina ulastigi zaman.

Basariyla hedeflenen durma degerlerine ulasilinca test degerleri ile egitilen ag

simanir.

Uyarlanabilir 6grenme oranh egim diisme geri yayilm o6grenme aglari:
Uyarlanabilir 6grenme oranli egim diisme geri yayilim o6grenme aglarinda egim
azaldik¢a agmn ara katmanindaki agirlik degerleri ve egilim yonii giincellenmektedir.
MATLAB’daki traingda fonksiyonu agin 6grenimi i¢in kullanilmaktadir. “traingda”
fonksiyonu ag ara katmanindaki agirlik degerlerinin, ag girdilerinin ve transfer
fonksiyonlarinin tlirevleri oldugu siirece yakinsama islemini siirdiirmektedir. Bunun i¢in
geri besleme yontemi kullanilmaktadir. Geri besleme yonteminde 6grenme orani ile
o0grenme performansit carpimimin agirhk ve egilim degiskeni x’e gore tiirevi
alinmaktadir

(http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/nnet/traingda.html, 2009).

dx = lr x dperf /dx (2.9)

Ir: learning rate (6grenme orani)

dperf: training performance (6grenme performanst)
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Standart egim diisme algoritmalarinda 6grenme orani egitim boyunca sabit
tutulur.Algoritmanin performanst 6grenme oraninin dogru secilmesine dogrudan
baglidir. Ogrenme orani ¢ok biiyiik secilirse sistem osilasyon yapabilir ve dengesiz bir
hale gelebilir. Ogrenme orani ¢ok kiiciik segilirse algoritmanin istenen sonuca ulasmasi
uzun siire alabilir. Aslinda optimum 6grenme oranii egitimden 6nce belirlemek pratik
bir yaklasim degildir. Ciinkii optimum 6grenme orani egitim siireci igerisinde degisiklik
gostermektedir. Standart egim diisme tekniginin performansi 6grenme orani degisken
yapilarak arttirilabilir. Degisken 6grenme orani ile egim diisme algoritmasinda, temel
egim disme algoritmasindan farkli olarak {i¢ yeni parametre tanimlanmistir.
Performanstaki maksimum artim parametresi ile yeni hata degeri eski hata degerini bu
parametrenin belirledigi oranin iizerinde gegerse yeni agirlik degerleri kullanim dist
birakilir.

Uyarlanabilir 6grenme oranli egim diisme geri yayilim 6grenmenin her evresinde
performans parametresi hedef deger dogrultusuna yakinsayacak sekilde azaltilir. Bunun
tersine olarak 6grenme orani arttirilir. Eger agin performans maksimum performans
artis degerinden fazla artarsa 0grenme parametre orani diisiiriilme katsayisi oraninda

uyarlama yapilir.

Ag egitimi asagidaki kosullardan herhangi birisi olustugunda durdurulmaktadir.
e Tekrar sayisinin iist siniria ulasildig1 zaman,
e Ag kosturma zamaninin iist sinirina ulasildigl zaman,
e Performans hedeflenen degere ulastig1 zaman,
e Performans yakinsamasi belirlenen alt degerin altina diistiigii zaman,

e Sonug dogrulama performans parametresinin iist hata sayisina ulagtigi zaman.

Basartyla hedeflenen durma degerlerine ulasilinca test degerleri ile egitilen ag

Sinanir.

Momentumlu ve uyarlanabilir 6grenme oranh egim diisme geri yayilim
ogrenme aglari: Momentumlu ve uyarlanabilir 6grenme oranli egim diisme geri
yayilim 0grenme aglarinda, egim azaldik¢a agin ara katmanindaki agirlik degerleri ve
egilim yonii giincellenmektedir. MATLAB’daki traingdx fonksiyonu agin 6grenimi i¢in
kullanilmaktadir. traingdx fonksiyonu ag ara katmanindaki agirlik degerlerinin, ag

girdilerinin ve transfer fonksiyonlarinin tiirevleri oldugu siirece yakinsama islemini
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stirdiirmektedir. Bunun i¢in geri besleme yontemi kullanilmaktadir. Geri besleme
yonteminde Ogrenme orani ile 0grenme performansi carpiminin agirlik ve egilim
degiskeni x’e gore momentumlu tiirevi alinmaktadir

(http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/nnet/traingdx.html, 2009).

dx = mc * dxprev + lr * mc * dperf /dx (2.10)
Ir: learning rate (6grenme orani)

dperf: training performance (6grenme performanst)

mc: momentum constant( momentum katsayisi)

dxprev: previous change of weight or bias(agirlhik veya egilimin 6nceki

degisimler)

Uyarlanabilir 6grenme oranli egim diisme geri yayillim 6grenmenin her evresinde
performans parametresi hedef deger dogrultusuna yakinsayacak sekilde azaltilir. Bunun
tersine olarak 6grenme orani arttirilir. Eger agin performans maksimum performans
artis degerinden fazla artarsa 6grenme parametre orani diisiiriilme katsayisi oraninda

uyarlama yapilir.

Agin egitimi asagidaki kosullardan herhangi birisi olustugunda durdurulmaktadir:
e Tekrar sayisinin iist sinirina ulagildig1 zaman,
e Ag kosturma zamaninin iist sinirina ulasildigl zaman,
e Performans hedeflenen degere ulastigi zaman,
e Performans yakinsamasi belirlenen alt degerin altina diistiigii zaman,

e Sonug dogrulama performans parametresinin iist hata sayisina ulastigi zaman.

Basariyla hedeflenen durma degerlerine ulasilinca test degerleri ile egitilen ag

Sinanir.
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b. Levenberg-marquardt 6grenme aglari

Levenberg-Marquardt 6grenim algoritmasi hizli 6grenme amacgh kullanilmakta
olup Hessian matrisini hesaplamadan sonuca varmaya c¢alismaktadir. Performans
fonksiyonu karelerin toplami (agm ileri destekli 6grenimi) formunda olursa Hessian
matrisi asagidaki gibi kestirilebilir. H = J7] ve yakinsama egilimi g = JTe seklinde

hesaplanir.

J Jacobian matrisi ifade etmektedir. Ogrenim siirecindeki hatalarin, agdaki
agirliklara ve egime gore tiirevini ifade eder. e agdaki hatalar vektoriidiir. Jacobian

matrisi geri beslemeleri 6grenim teknigiyle hesaplanabilir.

Bunun i¢in Levenberg-Marquardt geri yayilim 6grenme aglarinda, performans
perf’in Jacobian jx’i hesaplanmaktadir. Agdaki her degiskenin degeri Levenberg-
Marquardt kurallarina goére degistirilir. MATLAB’daki trainlm fonksiyonu agin
ogrenimi i¢in kullanilmaktadir. trainlm fonksiyonu ag ara katmanindaki agirlik
degerlerinin, ag girdilerinin ve transfer fonksiyonlarin tiirevleri oldugu siirece

yakinsama islemini siirdiirmektedir.

(http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/nnet/trainim.html,
2009).

Jji = JjX*jX (2.11)
je = jJX*E (2.12)
dX = —(j+1+mu)/je (2.13)

E parametresi denklemdeki tiim hatalar1 ifade etmektedir. I ise identity matrixini
ifade etmektedir. Denklemdeki adaptasyon degeri “mu” daha genis agdaki degisken
mu_inc ile arttirilmaktadir. Bu arttirma islemi performans degerlerine indirgeninceye
kadar devam eder. Istenilen ‘mu’ seviyesi saglaninca agdaki agirliklar giincellenir ve

‘mu’ ‘mu_dec’ kadar azaltilir.
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Agin egitimi asagidaki kosullardan herhangi birisi olustugunda durdurulmaktadir.
e Tekrar sayisinin iist sinirina ulasildigi zaman,
e Ag kosturma zamaninin iist sinirina ulasildigl zaman,
e Performans hedeflenen degere ulastigi zaman,
e Performans yakinsamasi belirlenen alt degerin altina diistiigii zaman,
e ‘mu’ degeri ‘mu_max’ degerini agtig1 zaman,

e Sonug dogrulama performans parametresinin iist hata sayisina ulastig1 zaman.

Basariyla hedeflenen durma degerlerine ulasilinca test degerleri ile egitilen ag

simanir.

Calismada egim tabanl 6grenme algoritmalari disinda veri setinin davranis seklini

tespit etmek amaciyla Levenberg-Marquardt geri-yayilim 6grenme agi kullanilmastir.

2.5.10. Yapay sinir aglarinda gelistirme ve egitme

Geleneksel bilgisayar uygulamalarinin gelistirilmesinde karsilagilan durum,
bilgisayarin belli bilgisayar dilleri aracilifiyla ve kesin yazim algoritmalarina uygun
ifadelerle programlanmasidir. Bu olduk¢a zaman alan, uyumluluk konusunda zayif,
teknik personel gerektiren, cogu zaman pahali olan bir siirectir. Oysa biyolojik temele
dayali yapay zeka teknolojilerinden biri olan yapay sinir aglarinin gelistirilmesinde

programlama, yerini biiyiik dl¢lide egitime birakmaktadir.

2.5.10.1. Yapay sinir aglarinin gelistirilmesi asamalari

Yapay sinir aglar1 uygulamasinin basarisi, uygulanacak olan yaklasimlar ve
deneyimlerle yakindan ilgilidir. Uygulamanin basarisinda uygun yontemi belirlemek
biiyiik 6nem tasir. Yapay sinir agimin gelistirilmesi siirecinde agin yapisina ve isleyisine

iliskin bu kararlarin verilmesi gerekir.
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e Yapay Sinir Aglar1 Ag Yapisinin Se¢imi,
e Ogrenme Algoritmasinin Secimi,

e Ara Katman Sayisinin Belirlenmesi,

e Noron Sayisinin Belirlenmesi,

e Normalizasyon,

e Performans Fonksiyonun Se¢imi

Bu kararlarin dogru verilememesi durumunda, yapay sinir aglarinin bir
fonksiyonudur. Toplam hesaplama karmasiklig1 ise, genellikle yapisal karmagikligin bir
fonksiyonu olarak ortaya c¢ikar ve bu hesaplamanin en aza indirilmesi amaglanir. Bu
hesaplama karmasikliginin ol¢iilmesinde de genellikle yapay sinir aglart sisteminin
toplam tepki siiresi veya sisteme ait bir islemci elemanin tepki siiresi degeri temel alinir.
Bunun yaninda kapladigi hafiza ve zaman karmasikligi bazi uygulamalarda

hesaplanmaktadir.

Bir yapay sinir aglarinin uygun parametrelerle tasarlanmasi durumunda yapay
sinir aglart siirekli olarak kararli ve istikrarli sonuglar tiretecektir. Ayrica sistemin tepki
siiresinin yeterince kisa olabilmesi i¢in de ag biiyiikliiglinlin yeterince kiiciik olmasi

gerekir. [htiyag duyulan toplam hesaplama da bu sayede saglanmis olacaktir.

i.  Yapay sinir aglar1 ag yapisimin se¢imi

Yapay sinir aglarinin tasarimi siirecinde ag yapisinin se¢ilmesi, uygulama
problemine bagli olarak secilmelidir. Hangi problem i¢in hangi agin daha uygun
oldugunun bilinmesi 6nemlidir. Kullanim amaci ve o alanda basarili olan ag tiirleri

Cizelge 2.10°da verilmistir.
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Cizelge 2.10: Ag Tiirleri ve Basarili Olduklar1 Alanlar

Kullanim Amaci Ag Tiirii Agin Kullanim
. Agin  girdilerinden bir c¢ikt1
Tahmin * CKA degerinin tahmin edilmesi.
e LVQ
Sintflandirma e ART Girdilerin ~ hangi  simifa  ait
e Counterpropagation | olduklarmnm belirlenmesi.
e Olasilikli Sinir Aglari
. e Hopfield o dilerin icindeki hatalt bilgilerin
Veri e Boltzman Makinesi . e
iliskilendirme Bidirectional bulunmasi ve eksik bilgilerin
? * direc tl.ona tamamlanmas.
Associative Memory

Uygun yapay sinir aglari yapisinin seg¢imi, biiyliik dlgiide agda kullanilmasi
diisiiniilen 6grenme algoritmasina da baghdir. Agda kullanilacak 6grenme algoritmasi
secildiginde, bu algoritmanin gerektirdigi mimaride zorunlu olarak secilmis olacaktir.

Ormegin geri yayilim algoritmasi ileri beslemeli ag mimarisi gerektirir.

Bir yapay sinir aglarinin karmasikliginin azaltilmasinda en etkin arag, yapay sinir
aglar1 ag yapisint degistirmektir. Gereginden fazla sayida islemci eleman iceren ag

yapilarinda, daha diisiik genelleme kabiliyeti ile karsilagilir.

ii.  Ogrenme algoritmasinin secimi

Yapay sinir aglar1 yapisinin se¢iminden sonra uygulama basarisini belirleyen en
onemli faktor ogrenme algoritmasidir. Genellikle ag yapist 6grenme algoritmasinin
seciminde belirleyicidir. Bu nedenle secilen ag yapisi iizerinde kullanilabilecek 6grenme
algoritmasinin se¢imi ag yapisina baghdir. Yapay sinir agmin gelistirilmesinde
kullanilacak ¢ok sayida Ogrenme algoritmasi bulunmaktadir. Bunlar i¢inde bazi
algoritmalarin bazi tip uygulamalar i¢in daha uygun oldugu bilinmektedir. Bu
algoritmalar eger uygun olduklar1 uygulama alanlarmma gore siniflandirilacak olursa,

gruplar ve iginde yer alacak 6grenme algoritmalar1 Cizelge 2.11'deki gibi 6zetlenebilir.



66

Cizelge 2.11: Uygulama Tipleri ve Kullanilabilir Yapay Sinir Aglar1

Uygulama Tipi Yapay Sinir Ag1

Geri yayilim

Delta Bar Delta

Gelistirilmig Delta Bar Delta
Yo6nlendirilmis Rassal Tarama

Geri Yayilim I¢inde Self Organizing Map
Higher Order Neural Networks

Ongérii Tanima

Learning Vektor Quantization
Counter-Propagation
Olasilikli Yapay Sinir Aglari

Siniflandirma

Hopfield

Boltmann Makinesi

Bidirectional Associative Memory
Spantion-Temproal Pattern Recogniation

Veri Iliskilendirme

Adaptive Resonance Network

Veri Kavramlastirma Self Organizing

Yapay sinir aglar1 belki de en ¢ok dngérii amaciyla kullaniimaktadir. Ongérii icin
kullanilan yapay sinir aglar1 i¢cinde de en yaygin olarak kullanilan1 geri yayilim
algoritmasidir. Geri yayilim algoritmas: ileri beslemeli ve c¢ok katmanli bir ag

mimarisini gerektirmektedir.

iii.  Arakatman sayisini belirleme

Yapay sinir aglarinin tasarimi siirecinde tasarimcinin yapmasi gereken diger
islemde, agdaki katman sayisina karar vermektir. Cogu problem i¢in 2 veya 3 katmanl
bir ag tatmin edici sonuglar iiretebilmektedir. Noronlarin ayni dogrultu {izerinde bir
araya gelmeleriyle katmanlar olusmaktadir. Katmanlarin degisik sekilde bir birleriyle
baglanmalar1 degisik ag yapilarmi olusturur. Girdi ve c¢ikti katmanlarinin sayisi,
problemin yapisina gore degisir. Katman sayisim1 belirlemenin en iyi yolu, birkag

deneme yaparak en uygun yapinin ve yapinin ne olduguna karar vermektir.

Yapay sinir aglari, 6zellikle bir girdinin A veya B gibi herhangi bir sinifa ait olup

olmadig1 arastirildiginda bu istatistiksel 6zelliklerini sergileyebilmektedirler. Yapay
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sinir ag1 esik degerine sahip ve tek katmanli bir yap1 olusturdugunda, dogrusal olarak
ayrilabilen iki simifli érneklemi smiflandirmak igin kullanilabilmektedir. iki katmandan
olusan bir ag ise her bir katman girdi uzaymi bir diizlemle boldiiglinden, bir ¢ok
diizlemin olusturdugu disbiikey acik veya disbiikey kapali bir girdi uzayini
boliimleyebilir. Ug katmanli bir ag girdi uzaym disbiikey olmayan ve parcali bir

bi¢cimde boliimleyebilme yetenegi tasir (Bishop 1997).

iv.  Noron sayisinin belirlenmesi

Agin yapisal 6zelliklerinden birisi her bir katmandaki néron sayisidir. Katmandaki
ndron sayisinin tespitinde de genellikle deneme-yanilma yontemi kullanilir. Bunun igin
izlenecek yol, baslangictaki ndron sayisini istenilen performansa ulasincaya kadar
arttirmak veya tersi sekilde istenen performansin altina inmeden azaltmaktir. Bir
katmanda kullanilacak ndron sayisi olabildigince az olmalidir. Noron sayisinin az
olmas1 yapay sinir aginin genelleme yetenegini arttirirken, gereginden fazla olmasi agin
verileri ezberlemesine neden olur. Ancak gereginden az ndron kullanilmasinin

verilerdeki oriintiiniin ag tarafindan dgrenilememesi gibi bir sorun yaratabilir.

Norondaki fonksiyonlarin da karakteristik ozellikleri de yapay sinir aglar1 nun
tasariminda 6nemli kararlardan biridir. Noronun gegis fonksiyonunun secimi biiyiik
Ol¢iide yapay sinir agimin verilerine ve agin neyi 0grenmesinin istendigine baghdir.
Gegis fonksiyonlart i¢inde en ¢ok kullanilan1 sigmoid ve hiperbolik tanjant
fonksiyonlaridir. Daha once belirtildigi gibi sigmoid fonksiyonun c¢ikti araligi 0 ve 1
arasinda olurken, hiperbolik tanjant fonksiyonunun ¢iktis1 -1 ve 1 aralifinda
olugsmaktadir. Eger agin bir modelin ortalama davranigini 6grenmesi isteniyorsa sigmoid
fonksiyon, eger ortalamadan sapmanin Ogrenilmesi isteniyorsa hiperbolik tanjant

fonksiyon kullanilmas1 6nerilmektedir.
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v.  Normalizasyon

Yapay sinir aglarinin en belirgin 6zelliklerinden olan dogrusal olmama 6zelligini
anlamli kilan yaklasim, verilerin bir normalizasyona tabi tutulmasidir. Verilen
normalizasyonu icin seg¢ilen yOntem yapay sinir aglart performansini dogrudan
etkileyecektir. Ciinkii normalizasyon, giris verilerinin transfer edilirken fonksiyonun
aktif olan bolgesinden aktarilmasini saglar. Veri normalizasyonu, islemci elemanlarini
verileri kiimiilatif toplamlarin olusturacagi olumsuzluklarin engellenmesini saglar. Veri
normalizasyonu, islemci elemanlarini verileri kiimiilatif toplamlarla koruma egilimleri
nedeniyle zorunludur ve asir1 degerlenmis kiimilatif toplamlarin olusturacagi
olumsuzluklarin engellenmesini saglar. Genellikle verilerin [0,1] veya [-1,+1]
araliklarindan birine dlgeklendirilmesi dnerilmektedir. Olgekleme verilerin gecerli eksen
sisteminde sikistirilmast anlami tasidigindan veri kalitesi asir1 salimimlar igeren
problemlerin yapay sinir aglar1 modellerini olumsuz yonde etkileyebilir. Bu

olumsuzluk, kullanilacak 6grenme fonksiyonunu da basarisiz kilabilir.

Veri kiimesinin [0,1] arasinda bir Ol¢eklendirmeye tabi tutulabilmesi icin o
kiimenin Xmin Xmax araligt bulunur ve asagidaki formiile gore Olgeklendirme

yapilabilir.

Xyeni = T min (2.14)

y Xmax — Xmin
vi.  Performans fonksiyonun se¢imi

Ogrenme performansm etkileyen ©&nemli hususlardan bir de performans
fonksiyonudur. Ileri beslemeli aglarda kullanilan tipik performans fonksiyonu hata

kareleri ortalamasidir.(Mean Square Error).

1 . .
MSE = ;Z?:l(xtahmin (l) — Xger cek (l))z (2-15)
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2.5.10.2. Yapay sinir agimin egitimi ve testi

Egitim siireci sonucunda yapay sinir aginda hesaplanan hatanin kabul edilebilir bir
hata oranina inmesi beklenir. Ancak hata kareleri ortalamasinin diismesi her zaman igin
yapay sinir agmin genellemeye ulastigin1 gostermez. Yapay sinir agiin ger¢cek amaci

girdi-gikt1 6rnekleri igin genellemeye ulagsmaktadir.

Genelleme, yapay sinir aginin egitimde kullanilmamis ancak ayni evrenden gelen
girdi-¢ikt1 6rneklerini agin dogru bir sekilde smiflandirabilme yetenegidir. Istatistiksel
acidan genelleme bir uygun egrinin bulunmasi veya dogrusal olmayan ara deger atama
isi olarak goriilebilir. Ancak ag gereginden fazla girdi-¢ikt1 iliskisini 6grendiginde, ag
verileri ezberlemektedir. Bu durum genellikle gereginden fazla gizli katman
kullanildiginda verilerin sinaptik baglantilar tizerinde saklanmasindan veya gereginden
fazla veri kullanilarak egitilmesinden kaynaklanmaktadir. Ezberleme, genellemenin iyi
gerceklesmedigini ve girdi-¢ikti  egrisinin  diizglin olmadigin1  gosterir.. Verilerin
ezberlenmis olmasi yapay sinir agi i¢in istenmeyen bir durum olup, verileri ezberleyen
aga ait egitim hatas1 oldukc¢a diisme, test verilerinde ise hata artma egilimi gosterir.
Bundan dolay1 bir¢ok yapay sinir ag1 yazilimi agin egitim ve test verilerine ait hatalari
grafik olarak gostermektedir. Verileri ezberleyen ag gergek hayattaki orlintiiyii iyi
temsil edemeyecegi i¢in kullanilamaz. Sekil 2.19'da a seklinde ag verileri ezberledigi
icin egitim hatas1 azalma, test hatasi ise artma egilimi gostermektedir. Sekil 2.19'da b

seklinde ise ag kabul edilebilir bir genellemeye ulagsmistir.

Egitim Hatasi Test Hatas1 _ _ _

(@) (b)

Sekil 2.19: Verileri Ezberleyen ve Iyi Genellemeye Ulasan Aglardaki Hata
Egrileri
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Firma Tanitim

1971 yilinda, iki adet dokuma tezgahi, bes personel ve yillik 10 ton havlu iiretim
kapasitesiyle havlunun ilk tiretildigi yer olan Bursa’da yola ¢ikan firma, bugiin yillik 10
bin ton havlu iiretim kapasitesi ve Aligveris Merkezleri ile Tiirk tekstil ve perakende
sektoriine hizmete devam etmektedir. ABD, Kanada, Almanya, Ingiltere, Rusya, Tiirki
Cumbhuriyetleri, Suudi Arabistan, Yunanistan ve Dubai basta olmak {izere 20’den fazla
ilkeye gerceklestirdigi dis sattim sonucu 32 milyon USD iilkemize doviz
kazandirmaktadir. 250 milyon USD cirosu ile Tiirkiye’de sektoriiniin en biiyiik
kurulusudur. Uretim kapasitesi ve kalitesiyle havlu ve bornoz iiretiminde diinyada ilk 10

icinde, Avrupa’da ise 4. sirada yer almaktadir.

Dokuma Isletmesinde giyim ve temizlik amaciyla kullanilan banyo havlusu, el
havlusu, plaj havlusu, bornoz, pecete ve kese imalati gerceklestirilmektedir. Malzeme
ve hammadde olarak diinya capinda yiiksek kaliteli hammaddeler kullanan firmada,

maliyetlerinde ve kalitesinde en yiiksek standartlar saglanmaktadir.

Isletmede 137 isci ve 2’si endiistri miihendisi olacak sekilde 8 adet idari personel
calismaktadir. Departmanlar bazinda is¢i dagilimi hakkinda bilgi verilmesi gerekirse 94
kisi tezgah departmaninda, 22 kisi konik ¢6zgli departmaninda, 13 kisi seri ¢ozgii-hasil

departmaninda ve 8 kisi kadifeleme departmaninda gorev almaktadir.

3.2. Uygulama Safhalari

Uygulama asamasinda, pamuklu havlu iiretimi gergeklestirilen bir dokuma
isletmesinde, alti sigma ile iiretim atki hatalarinin kontrol altina alinarak maliyet
minimizasyonu hedeflenmistir. Ilk olarak iiretim atki hatalar1 ve bu hatalarin
olusumunda etkili olabilecek parametreler alti sigma safhalar1 ve bu safhalarda

kullanilan alt1 sigma araclari ile tespit edilmis, daha sonra atki hatasi olusumunda etkisi
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oldugu tespit edilmis olanlar ile regresyon analizi gergeklestirilmistir. Benzer analizler
yapay sinir aglar ile gerceklestirilmis ve karisilastirmalar yapilmistir. Oncelikle
hatalarin kaynagi alti sigma araglar1 ve teknikleriyle tespit edilip, daha sonra sorun
yaratan kaynak i¢in veri madenciligi yontemlerinden uygun olanlar segilerek analiz

gerceklestirilmistir.

3.2.1. Tanimlama

Ic piyasa ve ihracat miidiirliiklerinin firmalardan aldiklari miisteri isteklerini
iceren siparis formunda yer alan miisteri kritik kalite parametreleri desen, renk, gramaj,
ebat ve ylizey goriintlisiidiir. Gramaj ve ebat parametrelerinde istenen limitler arasinda
iretimin gerceklestirilmesinde problem ¢ok nadir de olsa c¢ikarken, diger fic

parametrede hatalara sikca rastlanmaktadir.

fhracata yonelik gergeklestirilen iiretimde, siparisi alman firmalarla yapilan
anlagmalar geregi, siparis formunda yazan parametrelere uyumun olmadigi durumlarda,
spesifikasyonlara uyum gostermeyen Uriinler ilgili firmalar tarafindan kabul edilemez.
Eger iriiniin yiizey gorselliginde bir hata olugsmayip problemin sadece 6rnek havludaki
renk kombinasyonuna uyumun olmadigi durumlarda i¢c piyasa midirligi ile
mutabakata varilirsa, lirtin 1. kalite olarak degerlendirilir. Aksi taktirde {iriin 2. kalite
kategorisine ayrilarak kilo ile satiga sevk edilir. I¢ piyasaya yonelik gergeklestirilen
iiretimde ise, siparis formunda gecen spesifikasyonlara uyum i¢in ylizey goriintiisii ve

desen olmazsa olmazlar arasinda olup, renk, ebat ve gramaj i¢in esneklik s6zkonusudur.

Bu durumlardan otiirii miisteri isteklerini optimum diizeyde karsilamak amaciyla
desen, renk ve ylizey goriintiisii hatalar1 lizerine odaklanilmigtir. Meydana gelen bu
hatalar kimi durumlarda sipariste talep edilen miktar1 tamamlamay1 engellemekte ve
yeniden dokuma proseslerinin yapilmasina sebep olmaktadir. Bu durum zaman ve
is¢ilik kaybina sebep olmaktadir. Ayrica iretilen hatali {rtin 2. kalite olarak

ayrildigindan dolayi iirlin satis1 esnasinda kardan zarar edilmesine sebep olmaktadir.
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Odaklanilan hatalar ve agiklamalar1 asagida agiklamali olarak goriilmektedir:

Leke: Dokuma makinesi yaginin veya c¢evrede bulunan gesitli likitlerin kumasg

tizerine damlamasi ve akmasi suretiyle mamul iizerinde lekeler olusabilmektedir.

Oriicii: Havluyu olusturan yiizeyin kenarlarini olusturan oriiciilerin iplikleri bazi
durumlarda gevsek 6rme gergeklestirir. Bu durum mamuliin boyahane departmaninda

islenmesi esnasinda sorun olusturmaktadir.

Desen: Desen kaynakli hatalar1 olusturan etmenler desinatdr hatasi, hav

diisiikliigt, taraz, bordiirde taraz, bitleme ve zemin goziikkmesidir.

Desinator hatast genellikle makinelere yanlis desen verme neticesinde gergeklesir.
Bazi durumlarda ise desende yanlis bolgelerde miidahaleler de bu durumu
olusturmaktadir. Hav disiikliigli; atki atilirken fazla atkinin alinmasinda tarak
vurusunun kiiciik olmast sonucu hav diisiikliigii olusabildigi gibi bordiir giris ve
cikislarinda da goriilebilir.Kumas eni dogrultusunda standart hav yiiksekliginden daha
kisa hav bolgeleri olusabilir. Taraz hatasinda atki sikliginda ani bir sapma gozlenir.Bu
hata atki sikliginin el ile ayarlanmasi esnasinda eleman tarafindan yapilabilir. Kumas eni
dogrultusunda bosluk seklinde olusur. Bordiirde taraz, bordiirde atki eksikliginden
kaynaklanmaktadir. Kumas eni dogrultusunda bordiir kisminda agiklik seklinde goriliir.
Bitleme, hav veya zemin ¢ozgl ipliklerinin 6zellikle kumas kenarlarinda gerginlik kaybi1
sonucunda olusan hav yiiksekligi faklilig1 veya 6n ve arka kisimdaki havlarin diger yiize
¢ikmasindan kaynaklanan hatadir. Kumas eni ve boyu dogrultusunda gériilebilir. Zemin
goziikmesi, tezgahin birinci ve ikinci atkilarinin agik olusundan ya da hav ¢ozgiisiiniin

istenenden kisa olmasindan kaynaklanir.

Cektirme: Cektirme kaynakli hatalar1 olusturan etmenler en boyunca ¢ektirme, tel

alirken ¢ektirme ve cimbar kenarindan ¢ektirmedir.

En boyunca ¢ektirme, dokuma makinesinde hav ¢dzgiisiiniin gergin olmas1 veya
zemin ¢0zgii levendinin istenenden fazla hareket ettirilmesi sonucu olusur.Kumas eni
dogrultusunda olusur. Tel alirken ¢ektirme, dokumaci elemaninin kopan ¢ozgii veya
zemin ipliklerini giicli (nire) gozlerine takmak icin; hav tellerini gerdirmesi sonucu
olusur.Kumas eni dogrultusunda havsiz goriintii olusur. Cimbar kenarinda ¢ektirme, hav

veya zemin ¢Ozgiisiiniin ¢6zgii hazirlamada fazla gergin sarilmasindan, cimbar cekis
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giiclinlin  fazla  olmasindan veya tarak ayarinin  bozuk  olmasindan

kaynaklanabilir.Kumas eni dogrultusunda kenarlarda kisa ¢ektirmeler seklinde goriiliir.

Iplik: iplik kaynakli hatalar1 olusturan etmenler yanlis atki ipi kullanimi ve abrajli
ipliktir.

Yanlis atki ipi kullanimi, desen raporunda kullanilmasi gereken renkteki veya
kattaki iplik yerine farkli bir atki ipi kullanimindan kaynaklanmaktadir. iplik abraji ise
atki, zemin veya ¢0zgii ipliginin renginin farkli tonlarda olmas1 ve renk diizgiinsiizliigi
olan ipliklerin kullanilmasi sonucu olusan hatadir.Kumas eni ve boyu dogrultusunda

olusabilir.
Atk1: Atki kaynakli hatalari olusturan etmenler atki patlagi ve atki hatasidir.

Atkr patlagi, kullanilan atki ipliginin mukavemetinin diisiik olmasi sonucu
kumasin igerisinde atki ipliginin yer yer kopuk halde kumasa dahil olmasindan veya
atki ipliginde gerginliginin istenen degerden ¢ok yiiksek olmasi sonucu atki atilmasi
esnasinda kopukluklar olusmasindan kaynaklanan hatadir.Kumas eni dogrultusunda
olusur ve kumas iginde atki kopuk bir goriintii verir. Atki hatasi ise atki sikliginin
ayarlanmas1 esnasinda veya yanlis atki atilmasi sonucu olusan eksik veya fazla atki
ipliginin kumas i¢cinde kalmasidir.Kumas eni dogrultusunda siirekli dolu ya da bos bir

¢izgi halinde bir goriintli verir.

Takilma: Takilma kaynakli hatalar1 olusturan etmenler lamel takilmasi, yirtik ve

yolunmadir.

Lamel takilmasi, hav ¢6zgii ipliklerinin bir veya birden fazla kopmasi sonucu
karigsarak ve diizensiz sekilde lamellere takilarak hata olusturmasidir.Kumas boyu
dogrultusunda olusur.Bu kisimlar kumas {lizerinde hav yapmaz. Yirtik, cimbar kenarinda
olusan asir1 gerginlikten dolay1 {iretilen mamiiliin kenarlarinda meydana gelir. Yirtigin

olugmadig1 durumlarda yolunma durumu gergeklesir.

Tezgah Ariza: Dokuma tezgahinin temel mekanizmalarindaki problemlerden

kaynaklanan hatadir. Kumas tizerinde enine yonde olusur ve farkli goriintiilerde olabilir.

Tel Yolu: Hav veya zemin ¢ozgii ipliklerinin kopmasi sonucu eksik iplikle
dokunma islemine devam edilmesidir.Cozgli ipliklerinin mukavemetinin diisiik

olmasindan veya uygun olmayan diiglimlerin atilmasi sonucu ¢ozgii ipliginin giicii
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(nire) gozlerine takilmasi sonucu ipligin kopmasiyla eksik iplikle dokuma
islemidir.Kumas boyu dogrultusunda olusur. Tel yolu kaynakli hatalar1 olusturan

etmenler kiipe kopmasi, yanlis tel, biiklimsiiz tel, ¢ift tel, tek tel ve serbest teldir.

Yiizme: Yiizme kaynakli hatalar1 olusturan etmenler bordiirde yiizme, elektronik

ariza ve bordiirde atlamadir.

Bordiirde ylizme, Keten ipinin kopmasi, ¢engel arizasi ya da jakardaki arizadan
kaynaklanabilir.Kumas boyu dogrultusunda bordiir kisminda atkinin yapiya dahil
olmamasindan kaynaklanir. Elektronik ariza, dokuma makinesinin elektronik kaynakli
problemlerden olusur. Kumas boyu dogrultusunda bordiir kisminda atkinin yapiya dahil
olmamasindan kaynaklanir. Bordiirde atlama, bordiir atkiliklarinin ¢ok sik veya gevsek
olmasindan kaynaklanir.Kumas eni dogrultusunda bordiir kisminda atkinin yapiya dahil

olmamasi seklinde goriiliir.

Yapilan alti sigma projesinde, lretim siireci esnasinda meydana gelen atki
hatalarinin igletme tarafindan hedeflenen %0,25 degerinin altina ¢ekerek, son bes yil
verilerine dayanarak 4,23 olan sigma seviyesini daha iist seviyelere ¢ikarmaktir. Alti
sigma proje plan1 neticesinde TOAIK asamalar1 icin bes aylik bir siire yeterli

gorilmiistiir.

Meydana gelen hatalarin  kaynaginin  dogru sekilde tespit edilmesini
kolaylastirmak amaciyla isletmenin proses haritasi olusturulmustur. Proses haritas1 Sekil

3.1’de goriilmektedir.

Uretim siireci igerisinde meydana gelen iiretim atki hatalarmin %0,25’in altina
amaciyla Dokuma ve Planlama Miidiirligii calisanlar1 arasinda bir proje ekibi

olusturulmustur. Proje beyani Cizelge 3.1’de gosterilmistir.
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L-mar.

Sekil 3.1: Dokuma Isletmesi Proses Haritas1
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Cizelge 3.1: Proje Beyani

TAKIM/PROJE BEYANI

Proje Adi:

Uretim Siirecinde Meydana Gelen Atki Hatalarinin %0,25’in altina diisiiriilmesi.

Tarih (Son Revizyon) 28.10.2009

Hazirlayan: Umit Yilmaz

Onaylayan: Dokuma Miidiirii

is Durumu:

imkan Beyam:

Isletme igerisinde, iiretim esnasinda meydana gelen iiretim

hatalarinin kontrol altina alinmasi.

Isletme igerisinde, iiretim siirecinde meydana
gelen atki hatalarinin milyonda 3,4 oranina

diigiiriilememesi.

Kusur Tanimi: Uretim siireci esnasinda makine,

insan, c¢evre ve malzemelerin, atki hatasi
olusumuna olan etkisinin bilinemesinden dolay1

iretim hatalarinin kontrol altina alinamamasidir.

Hedef Beyami:

Proje Kapsami:

Mevcut siiregte kusur oranini azaltarak iyilestirme saglamak.

Siire¢ Baslangi¢ Noktasi:

Siire¢ parametrelerinin belirlenmesi.

Siirec Bitis Noktasi:
Uretim atki  hatalarimm  %0,25’in  altina
disiiriilmesi.
BeklenenTasarruflar/Faydalar: Hesaplanacaktir.
Proje Plam: Takim:
Safha Bas. Tarihi Bit. Tarihi Gergek Bit. Isim Rol Taahhiit (%)
Tanimlama 28.10.2009 28.11.2009 15.11.2009 Umit Yilmaz Takim Lideri 100
Olgme 28.11.2009 28.12.2009 | 10.12.2009 A K. Takim Uyesi 100
Analiz 28.12.2009 28.01.2010 | 03.01.2010 A.O. A Takim Uyesi 100
Tyilestirme 28.01.2010 28.03.2010 | 03.03.2010 A. Ka. Takim Uyesi 100
Kontrol 28.03.2010 28.04.2010 | 28.04.2010 S.T. Takim Uyesi 100
AT Takim Uyesi 100
M. Y Takim Uyesi 100
S. A Takim Uyesi 100




Yari mamullerde goriilen hatalarin tiirlerine gore kodlar1 Cizelge 3.2'de
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goriilmektedir.
Cizelge 3.2: Hata Kodlar1 ve Acgiklamalari
Hata Hata Hata Hata
Kodu Aciklamasi Kodu Aciklamasi Kodu Aciklamasi Kodu Aciklamasi
Boy
DKKO001 | Atki hatas1 | DKKO13 | Atki patlagi | DKKO027 | dimisinde | DKK301 Sar1 leke
atlama
Dkkoo2| YO Ipikoa| TE29N | prozg | GEVEK | prapz| Zemin
hatasi ariza kenar dimi gozitkmesi
Lamel En boyunca Boy
DKKO003 DKKO015 : DKKO029 | dimisinde | DKK304 Yirtik
takilmasi cektirme -
sokiilme
DKKoo4 | Telalirken | 1] Desen Inucogr| | KiPe | pgags| Takima
¢ektirme hatas1 kopmast yolunma
DKKO05 | Taraz hatast | DKKO17 | YIS atki | 5y epeq33 | EleKtonik | 5306 | Kadifesizlik
ipligi ariza
Hav N Ag¢ma- K .
DKKoos| . H& Ipkkoig| $9%8Y |pkkos4a| kapama |DKk3o7 | Kenar orici
disukligi hatasi hatasi
sakat1
DKK007 Bordiirde DKKO19 Yabanci DKKO35 Cift tel DKK308 Orta bigak
taraz elyaf (kalin tel) kaymast
DKK008 | Yarmatki |DKKO020| Yaghip |DKKogg| BOrdirde |y peanq| Kadife
atlama dokiilmesi
Cimbar Serbest Zemin renai
DKKO009 | kenarindan | DKK021 iplik DKK103 | Iplik abraji | DKK312 g
. . farkli
cektirme (lastik)
Yanlis tel Bordiird Bant
DKK010| (tahar |DKKO022| “°TW%® | pKK109| halinde |DKK314 | Tek kat iplik
cektirme
hatasi) leke
DKKo11| Biteme | py o5 | Bordirde | ny 111 | Ebat hatast | DKK315| Yanbs tel
metre yuzme
Bitleme En
DKKO012 nokta DKKO026 | dimisinde | DKK300 | Siyah leke | DOK313 |Biikiimsiiz tel
atlama
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Hata kodlari, kaynaklarina gore Cizelge 3.3'teki gibi gruplandirilmistir.

Cizelge 3.3: Kaynaklarina Gore Gruplanan Hata Kodlar1 ve Agiklamalar

Hata Tipi

Hata Adx

Leke (Yag, Sari, Siyah)

Oriicii (Kenar, Gevsek Kenar, Bigak Kaymasi)

Desen (Desinatér, Hav Diisiikliigii, Taraz, Bordiirde Taraz, Bitleme,
Zemin GoOziikmesi)

Cektirme (En boyunca, tel alirken, cimbar kenari)

Iplik (Yanls, abraj)

Atk (Patlak, Yarim)

Takilma (Lamel, yirtik, yolunma)

Tezgah ariza

OO |INOO|OBA| W N

Tel Yolu(kiipe, yanlis, biikiimsliz, ¢ift, tek, serbest)

=
o

Yiizme (Bordiirde, elektronik, bordiirde atlama)

Isletmenin kalite hedeflerinde iiretimdeki sakatlarin atki cinsinden onbinde 25°i

gecmemesi hedeflenmistir. Isletmenin hedefi bu durumda alti sigma seviyesini

tutturmus degildir. Son 5 yilda gergeklesmis olan hatali atki sayis1 oranlar ile liretim

miktarlar Cizelge 3.4’te gosterilmistir.

Cizelge 3.4: Yillara Gore Uretim ve Hatali Uriin Miktar

Yil Uretﬂen Atla Hat‘%h Atk Haglirﬁtkl Sigma Seviyesi
Miktar1 Miktari (Onbinde)
2004 8.838.609.508 22.400.757 25,34 4,30
2005 9.228.072.688 33.954.723 36,80 4,18
2006 9.566.786.355 33.140.345 34,64 4,20
2007 9.728.218.391 35.947.406 36,95 4,18
2008 10.635.828.678 25.748.201 24,21 4,32
Ortalama| 9.599.503.124 30.238.286 31,50 4,23

Elde edilen bu veriler 15181nda alt1 sigma proje ekibi, takim lideri bagkanliginda

konuyla ilgili bir toplant1 diizenlenmistir. Gergeklestirilen ilk toplantida, beyin firtinasi
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teknigiyle atki hatalar1 tlizerine hangi konulara yogunlasilmasi gerektiginin tespit

edilmesine karar verilmistir.

Oturum esnasinda tiim katilimcilar konuyla ilgili tespit ve 6nerilerini bildirmis, bu
tespit ve Oneriler karatahtaya yazilmistir. Beyin firtinasi esnasinda bildirilen oneriler

stralanmistir:

e Jakara bagl olarak hareket alan keten ipinin kopmasi sonrasi tezgahin

durmamasi.
e (ozgl ipliklerinin hasillama sonrasi {izerinde hasil tabakasinin olugmasi.
¢ En kesme bigaklarinin kolayca korelmesi.
e Tezgahlarin yaglanmasi sonrast makinenin bekletilmemesi.

e (CoOzgi leventlerinin beklemesi esnasinda ortamdaki uguntular toplayarak

lekelenmesi.

e Isbaglama elemanlarinin ¢dzgii baglama esnasinda hav ve zemin

¢ozgiilerini gergin sarmalart.

e Cuvallarda ipligin 6zelliklerini iceren kart olmasma ragmen her bobinde

bu bilginin olmamasindan dolay atkilik ipliklerinin birbirine karismasi.

e Boyahanede boyanan ipliklerin abraj kontroliinden saglikli bir sekilde

gecirilmemesi.
e Atkilik ipliklerinin mukavemetinin zayif olmasi.

e Isletme binasinin izolasyonu olmamasindan dolay1 isletme sicaklik ve nem

degerlerinin dis sicakliga gore sapma gostermesi.
e Tezgahlarin periyodik bakimlarin yapilmamasi.

e Tezgah dokumacilarinin hata olusumu {izerine yeterli bilgiye sahip

olmamasi.

e 116 tezgahta gergeklestirilen {iretim esnasinda iiretilen havlularin altlarinin

yalnizca bir kisi tarafindan kontrol edilmesi.

e Cimbarlarin altina kumas konmasi.
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e (0Ozgli usta yardimcilarinin ¢ozgli ¢6zme esnasinda iplikleri birbirine

karigtirmalari.
e Kullanilan kesat ipliklerinin diigiimlerinin lamellere takilmasi.
e Kenarlarda bulunan oriiciilerin yeterli olmamas.
e Tezgah parkurunun yenilenmemesi.

Yazma iglemi tamamlandiktan sonra en onemli goriilen 10 adet tespit ve Oneri
benzer Oneriler birlestirilmek kaydiyla karatahtaya Cizelge 3.5'te oldugu gibi yazilir ve

oylama gergeklestirilir. Her iiye beser oy vermistir.

Cizelge 3.5: Beyin Firtinasi Birinci Tur Oylama Sonuglari

Oneri No |Oneri Aldig Oy
1 Jakara bagl olarak hareket alan keten ipinin kopmasi
sonrast tezgahin durmamasi. XXX/
Tezgahlarin yaglanmasi sonrast makinenin
2 . .
bekletilmemesi. X
3 Isbaglama elemanlarmimn ¢dzgii baglama esnasinda
hav ve zemin ¢ozgiilerini gergin sarmalari. X/
Cuvallarda ipligin 6zelliklerini iceren kart olmasina
4 ragmen her bobinde bu bilginin olmamasindan dolay1
atkilik ipliklerinin birbirine karigmasi. X/
5 Boyahanede boyanan ipliklerin abraj kontroliinden
saglikli bir sekilde gecirilmemesi. /
6. Ipliklerin mukavemetinin zayif olmast. XXX/
Isletme binasmin izolasyonu olmamasindan dolay:
7 isletme sicaklik ve nem degerlerinin dis sicakliga
glre sapma gostermesi. XX
8 Tezgahlarin periyodik bakimlarinin yapilmamasi. XX/
116 tezgahta gerceklestirilen iiretim esnasinda
9 tretilen havlularin  altlarmin  yalnizeca bir  kisi
tarafindan kontrol edilmesi. /
10 Kullanilan kesat ipliklerinin diiglimlerinin lamellere
takilmasi. X

Yapilan ilk tur oylamanin sonucunda basparmak kuralina baglh olarak ii¢ veya
daha az oy alan Onerilerin elenmesine karar verilmistir. Dolayisiyla 2,3,4,5,9,10

numaralt Oneriler elenmistir. Geriye kalan Oneriler ikinci tur oylamayla elimine
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edilmistir. Bu turda kalan 6neri miktar1 dorttiir ve tiim {iyeler ikiser adet oy vermistir.

Ikinci tur oylama sonucu Cizelge 3.6'da goriilmektedir.

Cizelge 3.6: Beyin Firtinasi ikinci Tur Oylama Sonuglari

Oneri No | Oneri Aldig1 Oy

1 Jakara bagl olarak hareket alan keten ipinin kopmasi
sonrast tezgahin durmamasi. XXX

6 Ipliklerin mukavemetinin zay1f olmast. XXX
Isletme binasimin izolasyonu olmamasmdan dolayi

7 isletme sicaklik ve nem degerlerinin dis sicakliga
gore sapma gostermesi. X

8 Tezgahlarin periyodik bakimlarinin yapilmamasi. XX

Oylamalar sonucunda, atki hatasi olusumunda sebep olan ii¢ temel probleme
ulagtlmistir. Bunlar 1, 6 ve 8 numarali onerilerdir. Geriye li¢ adet oneri kaldigindan

dolay1 oylama sona erdirilmistir.

Beyin firtinas1 esnasinda atki hatasi olusumu iizerine etkisi olan parametreler
lizerine yapilan tespitler balik kil¢ig1 diyagrami iizerinde, makine, malzeme, yontem,
insan ve ¢evre ana basliklar altinda kategorilendirilmistir. Atki hata olusumu iizerine
yapilmis balik kilgig1 diyagrami Sekil 3.2'de goriilmektedir. Iyilestirme asamasinda
yapilacak ilk adim bu etkenlerin ortadan kaldirilmasi amaciyla tedarikgiler, teknik

bakim elemanlar1 ve isletme calisanlarinin igerisinde bulunan takimlar kurularaktir.
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Malzeme

Iplik abrajli

Bordiire eksik atkilik verme

Bilgi eksikligi

Ipligin mukavemeti diisiik Dikkatsizlik Hav orani-desen iliskisini iyi kuramama

Iplik istenenden gergin Hatali miidahale Cozgiilerin istenenden gergin sartlmasi

Cimbar ¢ekis giiciiniin fazla verilmesi

iplik gok sik veya gok gevsek

Atkilik ipini karistirma

Isyiikiiniin fazla olmas

Egitim yetersizligi

Atk1 Hatasi
Olusumu

Periyodik bakimlarinin yapilmamasi
Yag kagirmasi

Oriicii srmemesi Izolasyon yetersiz

Kumas kenarlarini gergin drmemesi Makine parkuru dar

Cimbar kenarlarinin kumasgi yirtmasi Sicaklik ve nem degerlerinde sapma

Sik ariza yapmasi Ortam tozlu

Sekil 3.2: Atki Hatas1 Olusumu Uzerine Hazirlanmis Balik Kilg1g1 Diyagrami



83

3.2.2. Olcme

Alt1 sigma projesinin 6lgme sathasinda verilerin toplanmasi, toplanan verilerin
hazirlanmast  ve bu verilerin pareto analizi yardimiyla oOndegerlendirmesi

gerceklestirilecektir.

3.2.2.1. Verilerin toplanmasi

Veri toplama asamasi Oncesi takim tyeleri arasinda yapilan beyin firtinasi
calismasiyla yapilacak analizde kullanilacak veriler lizerine tartisilmistir. Beyin firtinast
esnasinda yapilacak analizde tezgah temizlik programi, ¢6zgii baglama programi, hata
bildirimleri, dokuma o&rneklemeleri, uygunsuzluk bilgileri, kopus dagilimi, durus
stireleri, sicaklik ve nem degerleri, personel isimleri, personel yaslari, hatali iiretim
miktarlari, giin, vardiya, tezgah numarasi, tezgah tipi, tezgah hizi, stok kodu, ebat tipi,
en sayisl, gramaj, atki sayis1 ve hav orani verilerinden yararlanilmasi 6ngdriilmiis, beyin
firtinas1 turlar1 sonucunda tezgah temizlik programi, ¢6zgli baglama programi, hata
bildirimleri, dokuma orneklemeleri, uygunsuzluk bilgileri, kopus dagilimi, durus
stirelerinin atki hatast olusumu {lizerine etkisi olmadigi kanisina varilarak bunlarin

kayitlarinin tutulmamasi kararma varilmstir.

Calismada dokuma isletmesi i¢in bir y1l siireyle toplanmig olan 106.304 adet y1gin

veriden yararlanilmistir.

2008 yil1 igerisinde gergeklesmis olan gilinliik sicaklik ve nem degerlerine Teknik
Miidiirliik  departmanindan, personel isimleri ve dogum tarihleri Personel
Miidiirliigli’nden, iirtine gére hatali iiretim miktarlar1 Kalite Kontrol Miidiirliigii’nden,
giin, vardiya, tezgah numarasi, tezgah tipi, tezgah hizi, iiretilen iriiniin 6zelliklerini
tasiyan stok kodu, ebat tipi, en sayisi, gramaj, atki sayist ve hav orani gibi bilgiler ile
tretim miktarlar1 da Dokuma Miidiirliigii’nden tedarik edilerek bilgisayar ortamina

gecirilmistir.

Toplanmig ham verilerin bir kism1 Ek-1"de verilmistir.
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3.2.2.2. Verilerin hazirlanmasi

Toplanan verilerden analizde kullanilmas1 gereksiz goriilenler silinmis olup kimi
veriler kategorik olarak kodlanmistir. Analize katkis1 olmayan ancak kayita alinmig olan
iirtin giris tarihi, desen kodu, iiretim miktarlarindan metre, adet ve kg degerleri, hata
miktarlarindan metre, adet ve kg degerleri, hatalar1 iptal eden kisiler ve gorevleri analiz

verilerinden ¢ikarilmstir.

Birbiriyle ayni1 degerleri igeren siitunlardan tezgah numaralar1 yerine makine tipi,
dokumaci adlar1 yerine dokumact yaslari, stok kodu yerine iplik, renk ve yiizey tipi
analizde birakilmigtir. Calismalarda, tezgah numaralari yerine makine tipinin yer
verilmesi kararinin verilmesinin sebebi, isletmede 116 adet tezgah bulunmasi
durumudur. 116 adet tezgah, analize degisken olarak sokulamadigindan dolay1
kullanilmamustir. Ayrica tezgahlarin tekil olarak kronik problemlere sahip olmamasi da
bu kararin alimnmasinda etkilidir. Calismalarda, dokumaci adlar1 yerine dokumaci
yaslarmin yer verilmesi kararmmin verilmesinin sebebi, yapilan analiz esnasinda
isletmede 66 adet dokumaci gorev almakta ve bu dokumacilar her ay farkli grup
tezgahlarda  calismaktadir. Analizin ay bazinda degil de yil bazinda
gerceklestirildiginden dolayr dokumaci adlar1 yerine dokumaci yaslarinin analizde
kalmasi yeterli goriilmistiir. Gozlemlerde eksik veriler bulundugu taktirde ilgili satirlar

analizden ¢ikarilmistir.

Calismada vardiya, makine, renk, yiizey, ip ve ebat tipleri kategorik verilerdir. Bu

veriler numaralandirilmak {izere analize sokulmustur.

Calismada 16 adet girdi ile 1 adet ¢ikt1 tipi olmak lizere toplam 17 degisken
bulunmaktadir. Bu girdiler; vardiya tipi, isletme nemi, isletme sicakligi, dis sicaklik,
makine tipi, tezgah h1z1, dokumac1 yasi, renk tipi, ylizey tipi, ip tipi, liretim miktari, ebat

tipi, en sayisi, gramaj, atki sayisi ve hav oranidir. Cikti ise hatali atki sayisidir.

Calismanin girdisini olusturan parametrelerin birimlerini esitlemek amaciyla, bu
puanlarin tiimii dogrusal bir doniistiirme ile belli bir standart dlgege ¢evrilir. Bu amacla,

Z puani olarak bilinen standart 6lgek kullanilir. Bu doniistiirme islemi,
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3.1)

seklinde hesaplanir.

Verilerin son halinin bir kism1 Ek-2’de verilmistir.

3.2.2.3. Verilerin 6n degerlendirilmesi

Leke, oriicti, desen, ¢ektirme, iplik, atki, takilma, tezgah ariza, tel yolu ve ylizme
kaynakli hatalarin neticesinde 2008 yilinda meydana gelen ikinci kalite iiriinlerin atki

cinsinden miktar1 Cizelge 3.7’de verilmistir.

Cizelge 3.7: 2008 Yilinda Meydana Gelen Hatali Uriin Miktar1 (Atki Sayis1)

HataTipi | Hata Ad1 Hatali Atki Sayisi
1 Leke 882.696

2 Oriicii 548.223

3 Desen 617.297

4 Cektirme 1.328.025
5 Iplik 1.554.106
6 Atk 2.953.039
7 Takilma 1.583.107
8 Tezgah ariza |3.264.173
9 Tel Yolu 6.900.038
10 Yiizme 6.117.497

Toplam 25.748.201

Cizelge 3.7'de goriildiigii lizere en fazla ikinci kalite iirlin kategorisine ayrilacak
hata grubunun 6.900.038 adet atki ile tel yolu kaynakli hatanin basrolii oynadigi

goriilmektedir.
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Hatalara Gore Pareto Analizi

25000000 -
20000000 80
)
& ©
g 15000000 r60 5
2 5
< >
= 10000000 - 40
©
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5000000 - 20
0 0
Hata Ad:

Hatal1 Atki Sayist 6900038 6117497 3264173 2953039 1583107 1554106 1328025 882696 1165520
Yiizde 26,8 23,8 12,7 11,5 6,1 6,0 By 3,4 4,5
Kimiilatif % 26,8 50,6 63,2 74,7 80,9 86,9 92,0 95,5 100,0

Sekil 3.3: Hatali Uretim Miktarlar1 ile Olusturulan Pareto Grafigi

Sekil 3.3'te verilmig olan pareto analizi incelendiginde hatalarin en biiyiik
yiizdesinin %26,8 ile tel yolu hatasina ait oldugu gériinmektedir. Ikinci sirada %23,8 ile
ylizme hatast gelmektedir. %12,7 ,%11,5 ve %6,1 yiizdeleriyle tezgah ariza, atki
hatalar1 ve takilma ticiincii, dordiincili ve besinci siradadir. Bu tip hatalarin toplam hata
sayisinin, isletmedeki toplam hata sayisinin yiizde seksenini olusturdugu goriilmektedir.
Hata sayisinin yiizde seksenini olusturan bu hatalarin oncelikli olarak incelenmesi

gerektigi sonucuna varilmistir. Bu hatalarin ortadan kaldirilmasi isletme kalitesinde

oldukca biiyiik bir gelisme saglayacaktir.

3.2.3. Analiz

Alt1 sigma projesinin analiz safthasinda verilerin normallik testleri, hipotez testleri,

regresyon analizi ve yapay sinir aglar1 uygulamalari gergeklestirilecektir.
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3.2.3.1. Normallik testleri

Calismada bir yil siireyle toplanmis olan 106.304 adet yigin veriden, hata ile
sonuglanmis 4664 veri yardimiyla siirekli degiskenler olan isletme nemi, isletme
sicakligi, dis sicaklik, tezgah hizi, dokumaci yasi, liretim miktari, en sayisi, gramaj, atki
sayist ve hav oranlart Kolmogorov Smirnov testinden gegirilmistir. Kategorik
degiskenler olan vardiya tipi, makine tipi, renk tipi, ylizey tipi, ip tipi ve ebat tipi siirekli

olmadiklarindan normal dagilim gostermeyeceklerinden analize tabi tutulmamislardir.

Kolmogorov Smirnov test sonuglar1 Cizelge 3.8'de goriilmektedir.

Cizelge 3.8: Siirekli Bagimsiz Degiskenlerin Normallik Testi Sonuglari

Test : Kolmogorov Smirnov
Hy : Verilerin dagilimi normal dagilima uymaktadir ( p>0,05).
H; : Verilerin dagilimi normal dagilima uymamaktadir (p<0,05).

.. o« <. .. Hipotez
Siirekli Bagimsiz Degiskenler | Anlamhilik Diizeyi (p) H, | H,
Isletme Nemi 0 Red | Kabul
Isletme Sicaklig 0 Red | Kabul
Dis Sicaklik 0 Red | Kabul
Tezgah Hiz1 0 Red | Kabul
Dokumac1 Yasi 0 Red | Kabul
Uretim Miktar1 0 Red | Kabul
En Sayisi 0 Red | Kabul
Gramaj 0 Red | Kabul
Atk1 Sayisi 0 Red | Kabul
Hav Orani 0 Red | Kabul

Normallik testi sonuglarina gore tiim siirekli bagimsiz degiskenler, kesikli

bagimsiz degiskenlerin de oldugu gibi normal dagilima uymamaktadir.

Siirekli bagimsiz degiskenlerin normal dagilim gostermedigi Sekil 3.4- Sekil
3.13'te goriilmektedir.
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Normal Q-Q Plot of igletme Nemi
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Sekil 3.9: Uretim Miktar1 Normal
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Normal Q-Q Plot of En Sayisi Normal Q-Q Plot of Gramaj

4
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Sekil 3.10: En Sayis1t Normal Sekil 3.11: Gramaj Normal
Dagilim Grafigi Dagilim Grafigi
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3.2.3.2.Hipotez testleri

t testi, hipotez testlerinde en yaygin olarak kullanilan yéntemdir. iki farkli
orneklem grubunun ortalamalar1 arasinda anlamli bir fark olup olmadigini arastirmak
icin kullanilir. Yapilan normallik testi neticesinde tiim bagimsiz degiskenler normal
dagilim gostermediginden dolay: siirekli bagimsiz degiskenler Mann-Whitney testine,
kesikli bagimsiz degiskenler ise Ki-kare bagimsizlik testine tabi tutulmustur. Siirekli
degiskenlerin Mann-Whitney testine tabi tutulmasinin sebebi, bu testin t testinin
parametrik olmayan alternatifi olmasidir. Bu testin verinin dagilimi konusunda bir kosul
olmadigindan dolay1 test daha cazip bir hal almistir.Bu testler isletmede bir y1l boyunca

toplanmis 106.304 veri ile gergeklestirilmistir. Yapilan hipotez testleri ile vardiya tipi,
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isletme nemi, igletme sicakligi, dis sicaklik, makine tipi, tezgah hizi, dokumaci yasi,
renk tipi, ylizey tipi, ip tipi, iiretim miktar1, ebat tipi, en say1si, gramaj, atki sayist ve hav
oranlarinin hata olusumu ile olan iligkiler incelenmistir. Hata olusumu yapilan {iretim
sonrasinda hata olup olmamasina gore (hata var/hata yok) kategorize edilmistir. Hipotez

testlerinin ardindan elde edilen yorumlar Cizelge 3.9'da 6zetlenmistir.

Cizelge 3.9: Veriler i¢in Hipotez Testleri

Non-Parametrik Testler | Mann-Whitney Testi / * Ki-kare Bagimsizlik Testi
H, Hata olusumu ile Q arasinda anlamli bir iliski yoktur ( p>0,05).
Hq Hata olusumu ile Q arasinda anlamli bir iligki vardir (p<0,05).
Q p Hy H,

Vardiya Tipi* 0,362 Kabul Red

Isletme Nemi 0 Red Kabul

Isletme Sicaklig 0 Red Kabul

Dis Sicaklik 0 Red Kabul

Makine Tipi* 0 Red Kabul

Tezgah Hizt 0 Red Kabul

Dokumaci Yasi 0,392 Kabul Red

Renk Tipi* 0 Red Kabul

Yiizey Tipi* 0 Red Kabul

Ip Tipi* 0 Red Kabul

Uretim Miktar1 0 Red Kabul

Ebat Tipi* 0 Red Kabul

En Sayisi 0 Red Kabul

Gramaj 0 Red Kabul

Atk Say1s1 0 Red Kabul

Hav Orani 0 Red Kabul

Yapilan Mann-Whitney testinin sonucunda, vardiya tipi ve dokumaci yas1

disindaki bagimsiz degiskenlerin hatalar iizerinde etkili oldugu goriilmuistiir.

Non-parametrik hipotez testleri sonucunda, isletme nemi, isletme sicakligi, dis
sicaklik, makine tipi, tezgah hizi, renk tipi, yiizey tipi, ip tipi, liretim miktari, ebat tipi,
en sayisi, gramaj, atki sayisi ve hav oranmin hata olusumu iizerine etkili oldugu
sonucuna varilmistir. Hata olusumu iizerine etkili olan bagimsiz degiskenler, alti

sigmanin analiz safhasinda regresyon analizi sonrasi denkleme giren bagimsiz
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degiskenlerin dogrulanmasi, analiz asamasinda ise hata olusumu iizerinde etkili olan
bagimsiz degiskenler iizerinde sapmalara neden olacak parametrelerin kontrol altina

alinmasi lizerine 0nbilgi verecektir.

3.2.3.3. Regresyon analizi

Calismada bir yil siireyle toplanmis olan 106.304 adet yigin veriden, hata ile
sonuclanmis 4664 veri yardimiyla regresyon analizi gergeklestirilmistir. Tiim bagimsiz
degiskenler ile bagimli degiskenin beraber ele alinacagi regresyon analizi yapilmadan
once; tim bagimsiz degiskenler tek tek bagimli degisken ile regresyon analizi
yapilmistir. Bu sayede her bir bagimsiz degiskenin, hata olusum miktar1 tizerindeki

agirligina ulasilmaya calisilmistir. f, regresyon denklemi katsayilarini ve g bagimsiz

degisken sayisini gdstermek lizere,

H,:p =0 i=1..,q

H :p #0 en az bir 1i¢in, (3.2)

Her bir bagimsiz degiskenin tek tek bagimli degisken ile yapildigi regresyon

analizlerinin test sonuglar1 Cizelge 3.10'da goriilmektedir.

Cizelge 3.10da bagimsiz  degiskenlere ait  veriler incelendiginde,
Fhesap>Ftablo(1,4662,005) =3.84 bulunmustur ve regresyon dogrusuna uyumun anlamli
oldugu soOylenir.Ayrica p degeri de 0.05’ten kiicliik oldugu icin bu tiim hipotezimizi
destekler ve bagimsiz degiskenlerle hata olusumu arasindaki iligki istatistiksel olarak

anlamlidir.

Cizelge 3.10'da goriildiigii lizere tim bagimsiz degiskenler igin ayri ayri g¢oklu
regresyon yapildiginda bulunan belirlilik katsayilari olduk¢a yiiksek cikmistir. Tiim

bagimsiz degiskenler hipotez testinden gegmis ve H, reddedilmistir.

Bu caligmalardan sonra tiim bagimsiz degiskenlerin denkleme girecegi genel bir

regresyon analizi ¢calismasi gerceklestirilmesi uygun goriilmiistiir.

Yapilan regresyon analizi sonrasinda ulasilan tablolar Cizelge 3.11, Cizelge 3.12

ve Cizelge 3.13'te goriilmektedir.
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Cizelge 3.10: Regresyon Test Sonuglari

Vardiya | isletme |isletme |Dis Makine | Tezgah |Dokumaci |Renk | Yiizey |Ip Uretim | Ebat En Gramai | Atk Hav
Tipi Nemi Sicakhigi | Sicaklik | Tipi Hiz Yas1 Tipi Tipi Tipi Miktar: | Tipi Sayisi J Sayist | Orani
Coklu R 0,908 0,908 0,904 0,902 0,912 0,918 0,903 0,893 0,913 0,913 0,918 0,915 0,890 0,920 0,911 0,896
Coklu Rz 0,824 0,824 0,818 0,814 0,831 0,843 0,816 0,798 0,834 0,834 0,842 0,837 0,793 0,846 0,830 0,803
Diiz. R? 0,824 0,824 0,818 0,814 0,831 0,843 0,816 0,798 0,834 0,834 0,842 0,837 0,793 0,846 0,830 0,803
F 21794,2 |21870,6 |20969,4 20411,5 | 22925,8 |24982,4 |20683,1 18399,8 | 23437,7 | 23488,7 |24835,1 |23979,5 |17842,0 |25545,4 |22717,6 |19034,6
p 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
g%hﬂ':t':m 1,3632 |1,3611 |1,3849 |1,4003 |1,3349 |[1,2878 |1,3927 14601 |1,3227 |1,3215 [1,2910 [1,3101 |1,4780 |1,2757 |1,3400 |1,4404
Cizelge 3.11: Genel Regresyon igin Test Sonuglari
Model R R? | Diizenlenmis R* | Tahminin Std. Hatasi
1 0,953 | 0,908 0,908 0,98650
Cizelge 3.12: Veri Seti icin ANOVA Tablosu
Degiskenlik Kareler |Serbestlik| Kareler
» . F p
Kaynag Toplam | Derecesi | Ortalamasi
Regresyon 44640,067 16 2790,004 |2866,881|0,00
Hata 4522,388 4647 0,973
Toplam 49162,454 | 4663
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Cizelge 3.13: Veri Seti i¢in Katsayilar Tablosu

Std.lastirlmams | Std.lastirilms ‘KO relasyon
Model Katsayilar Katsayilar t Sig. Istatistikleri
B Standart Beta Tolerans| VIF
Hata

(sabit) 0 0,014 0,009 | 0,993
vardiyetipi | x1 0,053 0,014 0,053 3,681 | 0,000 | 0,095 10,474
isletmenemi | x2 0,068 0,015 0,068 4,420 | 0,000 | 0,084 11,903
isletmesic | x3 0,035 0,015 0,035 2,246 | 0,025 | 0,083 12,108
dissic x4 0,012 0,016 0,012 0,756 | 0,450 | 0,081 12,279
maktipi x5 | -0,000097 0,029 0,000 -0,003 | 0,997 | 0,023 | 42,975
tezgahhizi | x6 0,128 0,030 0,128 4,256 | 0,000 | 0,022 | 45,987
dokyasi X7 0,022 0,014 0,022 1,527 | 0,127 | 0,095 10,544
renktipi x8 -0,860 0,018 -0,086 -4,695 | 0,000 | 0,059 16,941
yuzeytipi x9 -0,480 0,019 -0,048 -2,547 1 0,011 | 0,055 18,230
iptipi x10 0,111 0,021 0,111 5,351 | 0,000 | 0,046 21,747
ure.mik x11 0,083 0,018 0,083 4,689 | 0,000 | 0,062 16,019
ebattipi x12 0,256 0,025 0,256 10,107 | 0,000 | 0,031 | 32,375
ensayisi x13 0,197 0,021 0,197 9,423 | 0,000 | 0,045 22,017
gramaj x14 0,054 0,031 0,054 1,778 | 0,076 | 0,021 | 47,267
atkisay x15 0,091 0,022 0,091 4,125 | 0,000 | 0,041 24,598
hav.oran | x16 0,021 0,019 0,021 1,125 | 0,260 | 0,054 18,420

Yapilan analiz sonrasinda elde edilen regresyon denklemi asagidaki gibidir.

Y= 0.053 X;+0.068 X,+0.035 X5+0.012 X,+(-9,7E-005) X5+0.128 X,+0.022 X -
0.086 Xg - 0.048 Xo+ 0.111 X0+ 0.083 X;;+ 0.256 X;,+ 0.197 X;3+ 0.054 X,,+ 0.091
Xy5+0.021 Xy (3.3)

Yapilan analiz sonrasinda elde edilen sonuglara bakildiginda, bir¢ok degiskene
iliskin hesaplanan sigma degeri 0.05 anlam seviyesi degerinden daha biiyiik oldugu igin
bu degiskenlerin katsayilar istatistiksel olarak anlamsiz oldugu, yani modele katkisinin
olmadig1 sonucuna ulasilir. VIF degerleri ¢ok yiiksek oldugundan modelde giiclii coklu
dogrusal baglant1 oldugu sdylenebilir.

Coklu dogrusal baglanti problemi ¢iktigindan dolayi, ¢alisma, adimsal regresyon
analizi ile tekrardan analiz yapilmistir. Analiz sonuglar1 Cizelge 3.14, Cizelge 3.15 ve
Cizelge 3.16'da goriilmektedir.
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Cizelge 3.14: Adimsal Regresyon Analizi i¢in Test Sonuglar1

Model R R? Diizenlenmis R? | Tahminin Std. Hatas1
1 0,92 0,846 0,846 1,27573
2 0,946 0,895 0,895 1,05462
3 0,949 0,901 0,9 1,02452
7 0,952 0,906 0,906 0,9951

Cizelge 3.15: Adimsal Regresyon Analizi Sonrasi Veri Seti icin ANOVA Tablosu

Kareler

Serbestlik

Kareler

Degiskenlik Kaynag: Toplamu | Derecesi | Ortalamasi F P
Regresyon 41575,067 1 41575,067 | 25545,414 | 0,000
Hata 7587,388 4662 1,627
Toplam 49162,454 4663
Regresyon 43978,417 2 21989,209 | 19770,635 | 0,000
Hata 5184,037 4661 1,112
Toplam 49162,454 4663
Regresyon 44271,165 3 14757,055 | 14059,254 | 0,000
Hata 4891,289 4660 1,050
Toplam 49162,454 4663
Regresyon 44550,034 5 8910,007 8998,056 | 0,000
Hata 4612,420 4658 0,99
Toplam 49162,454 4663
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Cizelge 3.16: Adimsal Regresyon Analizi Sonrasi Veri Seti i¢in Katsayilar Tablosu

Std.lastirilmamus | Std.lastirilmg Korelasyon
Model Katsayilar Katsayilar t Sig. Istatistikleri
B Std. Hata Beta Tolerans | VIF
(sabit) 0,004 | 0,019 0,199 | 0,840
1| gramaj |x14]| 0,920 0,006 0,920 159,830 | 0,000 1,000 1,000
(sabit) 0,001 0,015 0,043 | 0,970
2| gramaj |x14]| 0,582 0,009 0,582 67,053 | 0,000 | 0,300 3,331
ensayisi | x13| 0,404 | 0,009 0,404 46,485 | 0,000 | 0,300 3,331
(sabit) 0,000 0,015 0,029 | 0,980
3 gramaj | x14 | 0,419 0,013 0,419 32,484 | 0,000 | 0,128 7,794
ensayisi | x13 | 0,333 0,009 0,333 35,300 | 0,000 | 0,240 4,167
tezgahhizi | x6 | 0,238 0,014 0,238 16,700 | 0,000 | 0,105 9,531
(sabit) 0,000 0,015 0,011 | 0,990
ensayisi | x13| 0,231 0,011 0,231 20,758 | 0,000 | 0,163 6,122
. tezgahhizi | x6 | 0,200 0,014 0,200 14,491 | 0,000 | 0,105 9,493
ebattipi | x12 | 0,300 0,013 0,300 23,119 | 0,000 | 0,120 8,367
iptipi x10 | 0,118 0,014 0,118 8,311 | 0,000 | 0,100 10,040
atkisay |x15| 0,148 0,013 0,148 11,030 | 0,000 | 0,113 8,889

Lineer regresyon analizini adimsal regresyon analizi ile ¢dziimlememizin

ardindan elde ettigimiz tablo Cizelge 3.16'da goriilmektedir.

Ayn1 zamanda analiz sonrasinda program tarafindan Onerilen analiz sonras1 elde

edilen R?degeri 0,906 ¢iktigindan dolay1 denklemin basarili oldugu gériilmektedir.

Fhesap=8998,056>Ftablo(5,4658,0.05)= 2.216016 bulunmustur ve regresyon
dogrusuna uyumun anlamli oldugu sdylenir.Ayrica p degeri de 0.05’ten kiiciik oldugu

icin regresyon dogrusuna olan uyumun anlamli oldugunu desteklemektedir.

Cizelge 3.16'da verilen degiskenler i¢in VIF degerlerinin 1 ile 10 arasinda olmasi
durumunda ¢oklu baglantinin olmadig: belirtildiginden dolayi, test sonuglarina gore, 1.,

2., 3. ve 7. modellerde incelenen 6zellikler arasinda ¢oklu baglanti bulunmamaktadir.

Katsayilar kisminda VIF degerinin bulundugu kisimda 10 ve 10°dan daha kiigiik

degeri olma kosulunu saglayan ve bu kosul neticesinde en biiylik R? degerine sahip olan




96

modelin 7. model oldugu tespit edilmistir. Bu modele ait regresyon denklemi asagida

goriilmektedir.
Y=0.200 X(+0.118 X0+ 0.300 X1,+ 0.231 X3+ 0.148 X5 (3.4)

Bu asamada adimsal regresyon yontemi kullanilarak ele alinan 16 bagimsiz
degiskenden hangilerinin hatali atki sayis1 olusumu tizerinde anlaml: olduklar: tespit
edilmeye calisilmistir. Adimsal regresyon analizi sonucunda, bes degisken modele
girmistir. S6z konusu degiskenler tezgah hizi (Xg), ip tipi (X;,), ebat tipi (X;,), en sayisi
(X13) ve atki sayist (X;5) degiskenleridir. Diger 11 degisken ise, bu teknikle model

disina atilmigtir.

Regresyon denklemine bagli olarak bagimli degiskeni en azlayacak bagimsiz
degisken degerlerinin bulunabilmesi i¢in GAMS programi kullanilmistir. Olusturulan
modelde MIP (Karmasik Tamsay1 Programlama) algoritmasi kullanilmis, tezgah hizi,
ip tipi, ebat tipi, en sayis1 ve atki sayis1 girdileri farkli kombinasyonlarda kullanilmis ve
regresyon denkleminin degisimine neden olmustur. GAMS programinda yazilmis kod

Ek-3'te gosterilmistir. Elde edilen sonug ise Cizelge 3.17'de gosterilmistir.

Cizelge 3.17: GAMS Cozlimlemesi ile Ulagilan Optimal Sonuglar

Degiskenler (N((?fl:::;lael sfi(r);ll;?is) Optimal Sonug¢
Tezgah Hiz1 (devir/dk) 2,958 376,000
Atk1 Sayisi (adet) -2,950 453,000

vl 0 0

v2 0 0
Parametreler (N(zf;::;f: sfi(l)'?lllifis) Optimal Sonug
En Sayisi -0,29 3

Ebat Tipi 0,1 5

Ip Tipi 0,5 2

Cizelge 3.17'de goriildiigii tizere optimal sonug¢ (normallestirilmis) siitunundaki
veriler normal dagilim grafigi altinda aldig1 z degerini gostermektedir. Bu veriler

normallestirilmemis haline getirilirse, tezgah hizinin 376 devir/dk, atki sayisinin 453, en
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sayisinin Ui¢, ebat tipinin silgi (bes) ve ip tipinin ¢ift kat (iki) oldugu durumda ¢ikti

degerinin sifir oldugu duruma ulagilir.

Normalize edilmis en sayisi, ip tipi ve ebat tipi verileri kategorik olarak; tezgah
hiz1 ve atki sayis1 ise belirli limitler i¢erisinde analize sokulmustur. Amag fonksiyonu,
hatal1 atki sayisini minimize etmek oldugundan, hedeflenen amac¢ degeri sifirdir.
Yapilan analizde istenen sifir optimal degerine ulasilmig, yani hedeflenen degere
mevcut girdilerin (tezgah hizi,ip tipi, ebat tipi, en sayis1 ve atki sayisi) ayarlanmasi ile

ulasilmstir.

3.2.3.4.Yapay sinir ag1 uygulamasi

Bu calismada girdiler olan; vardiya tipi, isletme nemi, isletme sicakligi, dis
sicaklik, makine tipi, tezgah hizi, dokumaci yasi, renk tipi, ylizey tipi, ip tipi, liretim
miktari, ebat tipi, en sayisi, gramaj, atki sayisi ve hav oran ile ¢ikti olan hatali atki
sayist arasindaki iligkiyi modellemek iizere bir yapay sinir ag1 uygulamasi
tasarlanmistir. Yapay sinir agi, MATLAB'In yapay sinir aglan ile ilgili ara¢ setinden

faydalanilarak kurulmustur.

Veriler, egitim ve test veri seti olarak ikiye boliinmiistiir. Petrovsky ve ark.
(2002), Machi ve ark. (2004), Kalra ve ark. (2005), Emamgholizahed (2008) ve Najah
ve ark. (2009) yaptiklart ¢aligmalarda veri setinin %70'ini yapay sinir aglarmin egitimi,
%30'unu ise yapay sinir aglarinin testi i¢in kullanmislardir. Bu c¢aligmalar 1s18inda
calismada bu oranlara gore veri seti boliinmiistiir. Calismada bir yil siireyle toplanmis
olan 106.304 adet y18in veriden, hata ile sonuglanmis 4664 adet veriden rasgele se¢ilmis
3265 adedi yapay sinir aglarmin egitimi igin ve geriye kalan 1399 veri de egitilmis
yapay sinir aglarinin testi i¢in kullanilmistir. Yapay Sinir aglarina girdi ve ¢ikti olarak
verilen degerler, farkl tiplerde ve ¢cok degisik dlgeklerde oldugundan verilerin tamamu -
1 ile +1 araligina normalize edilmistir. Bahsi gecen girdiler; vardiya tipi, isletme nemi,
isletme sicakligi, dis sicaklik, makine tipi, tezgah hizi, dokumaci yasi, renk tipi, yiizey
tipi, ip tipi, Uretim miktari, ebat tipi, en sayisi, gramaj, atki sayisi ve hav oranidir. Cikt1

ise hatal1 atki sayisidir.



98

Caligmada geriye yayilimli ¢ok katmanli yapay sinir agi olusturulmaktadir.
Arakatmanda bulunan noron sayist 1 ile 15 arasinda degismektedir. Cikt1 katmanindaki
noron sayist da, tek sonu¢ tahminlendiginden, 1 olarak verilmistir. Arakatman aktarim

fonksiyonu, logsig; ¢ikti katmaninin aktarim fonksiyonu ise lineerdir.

Calismanin hata hedefi, 0 olarak belirlenmistir. Bu hata degerine ulasilincaya
kadar, tiim egitim verileri yapay sinir agina tekrar tekrar verilmektedir. Bu degere
ulasildiginda, egitim tamamlanir ve sonlandirilir. Hata hedefine daha 6nce ulagilamazsa,
egitim verisi aga 10000 kere verilecektir. Diger tiim parametreler MATLAB'da standart

tanimlandig1 haliyle birakilmistir.

Calismada bes ayr1 6grenme algoritmasi kullanilmstir.

Egim diisme geri yaylhm 6grenme algoritmasi

Egim diisme geri yayilim 6grenme aginin 6grenim sonuglari Cizelge 3.18'de

goriilmektedir. MATLAB programinda yazilmis kod Ek-4'te gdsterilmistir.

Cizelge 3.18: Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Agmin Ogrenim Sonuglar

Ara Katman Performans . <
Noron Sayisi (MSE) Devir Egim R R®
1 0,02310 10000 | 0,00035361 | 0,11067 | 0,01225
0,02310 10000 0,00105780 | 0,11462 | 0,01314
3 0,02370 10000 | 0,00252470 | 0,03619 | 0,00131
4 0,02280 10000 | 0,00141080 | 0,16839 | 0,02836
5 0,02350 10000 | 0,00313590 | 0,07531 | 0,00567
6 0,02270 10000 0,00243750 | 0,17443 | 0,03043
7 0,02330 10000 | 0,02817700 | 0,14384 | 0,02069
8 0,02250 10000 | 0,00140060 | 0,20058 | 0,04023
9 0,02300 10000 0,00287090 | 0,17161 | 0,02945
10 0,02390 10000 | 0,00456320 | 0,11407 | 0,01301
11 0,02210 10000 | 0,00161290 | 0,2333 | 0,05443
12 0,02250 10000 0,00386790 | 0,23111 | 0,05341
13 0,02410 10000 0,00452770|0,12301 | 0,01513
14 0,02320 10000 0,00509610 | 0,17806 | 0,03171
15 0,02290 10000 | 0,00445830 | 0,20686 | 0,04279
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Yapilan analizler neticesinde efim diisme geri-yayillim Ogrenme agi 6grenim
sonucunda istenilen performans hedefine ulasamamustir. Istenilen ve ulasilan
performans degeri Sekil 3.14°te goriilmektedir. Hedefe en yakin durumun gergeklestigi
ara katmanda bulunan néron sayisinin 11 oldugu analizdir. Ara katman néron sayisinin
11 oldugu durumda hata kareler ortalamasi 0,02210, R? degeri ise 0,05443 olarak

bulunmustur.

Egim diisme geri yayihm o6grenme agi, veri seti ile ¢alismada hata olusumu

kestiriminde kullanilamaz durumdadir.

0 F

Train |1
-+===-+ Best ]

=
=
-
1

IMean Squared Error (mse)

2

1[] [ 1 1 1 1 1 1 1 1 1 T

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
10000 Epachs

Sekil 3.14: Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Agmin Yakinsama Durumu

Momentumlu Egim Diisme Geri Yayihm Ogrenme Aglari

Momentumlu egim diisme geri yayilim 6grenme aginin 6grenim sonuglar1 Cizelge

3.19'da goriilmektedir. MATLAB programinda yazilmis kod Ek-5'te gosterilmistir.

Yapilan analizler neticesinde momentumlu egim diigme geri-yayilim 6grenme agi
ogrenim sonucunda istenilen performans hedefine ulasamamistir. Istenilen ve ulasilan

performans degeri Sekil 3.15’te goriilmektedir. Hedefe en yakin durumun gerceklestigi
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ara katmanda bulunan néron sayisinin 11 oldugu analizdir. Ara katman néron sayisinin
11 oldugu durumda hata kareler ortalamasi 0,02260, R? degeri ise 0,04535 olarak

bulunmustur.

Momentumlu egim diisme geri yayilim 6grenme agi, veri seti ile ¢alismada hata

olusumu kestiriminde kullanilamaz durumdadir.

Cizelge 3.19: Momentumlu Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Agmin Ogrenim

Sonuglari
Ara Katman Performans . o
Noron Sayisi (MSE) Devir Egim R R’
1 0,02310 10000 | 0,00052358 | 0,11936 | 0,01425
0,02340 10000 | 0,00219450 | 0,01897 | 0,00036
3 0,02340 10000 | 0,00284650 | 0,04922 | 0,00242
4 0,02310 10000 | 0,00039899 | 0,12116 | 0,01468
5 0,02340 10000 | 0,00301980 | 0,08145 | 0,00663
6 0,02330 10000 | 0,00252380 | 0,11762 | 0,01383
7 0,02370 10000 | 0,00385010 | 0,12892 | 0,01662
8 0,02290 10000 | 0,00200540 | 0,145 | 0,02103
9 0,02300 10000 | 0,00342280 | 0,15687 | 0,02461
10 0,02340 10000 | 0,00456700 | 0,16901 | 0,02856
11 0,02260 10000 | 0,00352760 | 0,21295 | 0,04535
12 0,02310 10000 | 0,00367350 | 0,1805 | 0,03258
13 0,02380 10000 | 0,00513860 | 0,1405 | 0,01974
14 0,02280 10000 | 0,00358020 | 0,208 | 0,04326
15 0,02370 10000 | 0,00509900 | 0,13596 | 0,01849
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Mean Sqguared Error (mse)
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Sekil 3.15: Momentumlu Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Agmin Yakinsama
Durumu

Uyarlanabilir Ogrenme Oranh Egim Diisme Geri Yayihm Ogrenme Aglar

Uyarlanabilir 6grenme oranli egim diisme geri yayilim 6grenme aginin dgrenim
sonuglar1 Cizelge 3.20'de goriilmektedir. MATLAB programinda yazilmis kod Ek-6'da

gosterilmistir.

Yapilan analizler neticesinde uyarlanabilir 6grenme oranli egim diisme geri-
yayilim 6grenme ag1 6grenim sonucunda istenilen performans hedefine ulasamamustir.
Istenilen ve ulasilan performans degeri Sekil 3.16°de goriilmektedir. Hedefe en yakin
durumun gerceklestigi ara katmanda bulunan néron sayisinin 10 oldugu analizdir. Ara
katman noron sayisinin 10 oldugu durumda hata kareler ortalamasi 0,02030, R? degeri

ise 0,13592 olarak bulunmustur.

Uyarlanabilir 6grenme oranli egim diisme geri yayilim 6grenme agi, veri seti ile

calismada hata olusumu kestiriminde kullanilamaz durumdadir.
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Cizelge 3.20: Uyarlanabilir Ogrenme Oranli1 Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme
Aginm Ogrenim Sonuglar

Ara Katman Performans . ..

Noron Sayisi (MSE) Devir Egim R R’
1 0,02190 10000 | 15863867,2 | 0,00907 | 0,00008
2 0,02110 10000 0,12717000 | 0,32155 | 0,10339
3 0,02180 10000 | 0,03749200 | 0,26837 | 0,07202
4 0,02200 100001 0,12470000 | 0,23732 | 0,05632
5 0,02140 10000 | 0,25880000 | 0,28175 | 0,07938
6 0,02060 10000 | 0,05568600 | 0,35276 | 0,12444
7 0,02160 10000 | 0,26350000 | 0,27061 | 0,07323
8 0,02190 10000 | 0,06589700 | 0,25554 | 0,06530
9 0,02110 10000 | 0,04294400 | 0,32356 | 0,10469
10 0,02030 10000 | 0,09656400 | 0,36867 | 0,13592
11 0,02070 10000 | 0,06153800 | 0,3465 | 0,12006
12 0,02190 10000 | 0,09869900 | 0,25589 | 0,06548
13 0,02170 10000 | 0,05644000 | 0,27012 | 0,07296
14 0,02140 10000 | 0,05064800 | 0,29673 | 0,08805
15 0,02120 10000 0,03912100 | 0,3108 | 0,09660

Mean Sguared Error (mse)
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Sekil 3.16: Uyarlanabilir Ogrenme Oranli Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme
Aginin Yakinsama Durumu
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Momentumlu ve Uyarlanabilir Ogrenme Oranh Egim Diisme Geri Yayilim

Ogrenme Aglar

Momentumlu ve uyarlanabilir 6grenme oranli egim diisme geri yayilim 6grenme
agmin O6grenim sonuglart Cizelge 3.21'de goriilmektedir. MATLAB programinda
yazilmis kod Ek-7'de gosterilmistir.

Yapilan analizler neticesinde momentumlu ve uyarlanabilir 6grenme oranli egim
diisme geri yayilim 6grenme agi 0grenim sonucunda istenilen performans hedefine
ulasamamustir. Istenilen ve ulasilan performans degeri Sekil 3.17°de goriilmektedir.
Hedefe en yakin durumun gergeklestigi ara katmanda bulunan néron sayisinin 5 oldugu
analizdir. Ara katman noron sayisinin 5 oldugu durumda hata kareler ortalamasi

0,01990, R? degeri ise 0,15058 olarak bulunmustur.

Uyarlanabilir 6grenme oranli egim diisme geri yayilim 6grenme agi, veri seti ile

calismada hata olusumu kestiriminde kullanilamaz durumdadir.

Cizelge 3.21: Momentumlu ve Uyarlanabilir Ogrenme Oranli Egim Diisme Geri
Yayilim Ogrenme Agmin Ogrenim Sonuglart

Ara Katman Performans . <.
Noron Sayisi (MSE) Devir Egim R R’
1 0,02050 10000 0,01247000 | 0,3507 | 0,12299
0,02040 10000 | 0,00016008 | 0,36093 | 0,13027
3 0,02150 10000 0,00409120 | 0,2888 | 0,08341
4 0,01999 10000 0,02327600 | 0,3875 | 0,15016
5 0,01990 10000 | 0,01554600 | 0,38804 | 0,15058
6 0,02060 10000 | 0,05975800 | 0,34834 | 0,12134
7 0,02090 10000 | 0,00358660 | 0,32863 | 0,108
8 0,02000 10000 | 0,00648540 | 0,38482 | 0,14809
9 0,02040 10000 0,01214400 | 0,3579 | 0,12809
10 0,02100 10000 | 0,00031866 | 0,32409 | 0,10503
11 0,02080 10000 0,08413500 | 0,33625 | 0,11306
12 0,02070 10000 | 0,00320990 | 0,34268 | 0,11743
13 0,02030 10000 0,00051154 | 0,36708 | 0,13475
14 0,02040 10000 | 0,00277460 | 0,35851 | 0,12853
15 0,02090 10000 0,001751300,32981 | 0,10877




104

Mean Sguared Error (mse)
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Sekil 3.17: Momentumlu ve Uyarlanabilir Ogrenme Oranli Egim Diisme Geri
Yayilim Ogrenme Aginin Yakinsama Durumu

Levenberg-Marquardt Ogrenme Aglar

Levenberg-Marquardt Ogrenme aginin &grenim  sonuglart  Cizelge 3.22'de

goriilmektedir MATLAB programinda yazilmis kod Ek-8'de gosterilmistir..

Yapilan analizler neticesinde Levenberg-Marquardt ogrenme ag1 Ogrenim
sonucunda istenilen performans hedefine ulasamamistir. Istenilen ve ulasilan
performans degeri Sekil 3.18de goriilmektedir. Hedefe en yakin durumun gergeklestigi
ara katmanda bulunan néron sayisinin 14 oldugu analizdir. Ara katman ndron sayisinin
14 oldugu durumda hata kareler ortalamasi 0,00720, R? degeri ise 0,69279 olarak

bulunmustur.

Uyarlanabilir 6grenme oranli egim diisme geri yayilim 6grenme agi, veri seti ile
calismada hata olusumu kestiriminde kullanilamaz durumdadir. Ancak modelin Sekil
3.19°daki R grafigi incelenirse diger modellere gore daha dogrusal oldugu

gorilmektedir.
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Cizelge 3.22: Levenberg-Marquardt Ogrenme Agimim Ogrenim Sonuglari

AraKatman | oot mans (MSE) | Devir Egim R R?
Noron Sayisi
1 0,02000 150 |0,00000000 |0,38056 | 0,14483
0,01860 10000 |0,00000017 |0,45319| 0,20538
3 0,01600 10000 |0,00000032 |0,56126| 0,31501
4 0,01880 10000 |0,00000057 |0,44349| 0,19668
5 0,01580 10000 |0,00000716 |0,57064 | 0,32563
6 0,01560 10000 |0,00000087 |0,57936| 0,33566
7 0,01670 10000 |0,00000149 |0,53464 | 0,28584
8 0,01320 10000 |0,00015208 |0,65931| 0,43469
9 0,01230 10000 |0,00000053 |0,68916| 0,47494
10 0,01580 10000 |0,00000059 |0,57215| 0,32736
11 0,00949 10000 |0,00000146 |0,77132| 0,59493
12 0,01430 10000 |0,00000099 |0,62436| 0,38983
13 0,01130 10000 |0,00001813 |0,71979| 0,5181
14 0,00720 10000 |0,00000065 |0,83234| 0,69279
15 0,01660 10000 |0,00000369 |0,53874| 0,29024

Mean Squared Error (mse]

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
10000 Epochs

Sekil 3.18: Levenberg-Marquardt Ogrenme Aginin Yakinsama Durumu
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Training: F=0.33234
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Sekil 3.19: Levenberg-Marquardt Ogrenme Aginin R Grafigi
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4. ARASTIRMA SONUCLARI

Yapilan analizler neticesinde elde edilen sonuglarin yontemlere gore kiyasi

Cizelge 4.1°de goriilmektedir.

Cizelge 4.1: Yapilan Analizler Sonrasi Elde Edilen Performans Kriterlerinin
Kiyas Tablosu

Yapay Sinir Aglan

AR |GDSR| ED MED |UOOED |[MUOOED| LM
MSE| 0,99 | 0 | 0,0221 | 0,0226 | 0,0203 | 0,0199 | 0,0072
R [0952| 1 |0,2333 |0,21295| 0,36867 | 0,38804 |0,83234
R? [0,906| 1 |0,05443|0,04535| 0,13592 | 0,15058 |0,69279

GR : Genel Regresyon

AR : Adimsal Regresyon

GDSR : GAMS Destekli Adimsal Regresyon

ED : Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Aglari

MED : Momentumlu Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Aglari

UOOED : Uyarlanabilir Ogrenme Oranli Egim Diisme Geri Yayilim
Ogrenme Aglari

MUOOED : Momentumlu ve Uyarlanabilir Ogrenme Oranli Egim Diisme

Geri Yayilim Ogrenme Aglart

LM : Levenberg Marquardt Ogrenme Aglari

Yapilan analizlerin performans degerleri temel alinarak irdelendiginde; adimsal
regresyon analizi sonrasinda elde edilen regresyon denklemindeki ¢iktiy1 en azlayacak

girdi degerleri GAMS programi yardimiyla denkleme verilerek hedeflenen sifir hata
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degerine ulasilmis ve bu neticede adimsal regresyon analizinde elde edilen MSE degeri

0,99°dan 0a diiserken ; R ve R? degerleri sirasiyla 0,952 ve 0,906°dan 1’e yiikselmistir.

Yapay sinir aglarn catis1 altinda uygulanan egim tabanli geri yayilim 6grenme
aglar1 ve Levenberg-Marquardt 6grenme aglar1 ile elde edilen performanslar, basari
oranina gore, kotiiden iyiye olacak sekilde Momentumlu Egim Diisme Geri Yayilim
Ogrenme Aglari, Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Aglari, Uyarlanabilir Ogrenme
Oranli Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Aglari, Momentumlu ve Uyarlanabilir

Ogrenme Oranli Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Aglari ve Levenberg Marquardt

Ogrenme Aglari seklinde siralanabilir.

Veri seti yapay sinir aglarinin ilgili algoritmalar: ile analiz edildiginde; Adimsal
Regresyonda elde edilmis regresyon denkleminin GAMS programi ile elde ettigi

performans degerlerinden, daha kotii bir sonug elde edilmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Tekstil sektoriinde havlu ve tiirevlerinin tiretildigi bir dokuma igletmesinde liretim
siirecinde meydana gelen hatalar alt1 sigmanin TOAIK uygulama araglarinm bir kismu
ile irdelenmis ve analiz ¢alismalar1 Regresyon ile Yapay Sinir Aglari yontemleriyle

gerceklestirilmistir.

Oncelikle isletmede karsilasilan iiretim hatalar1 tanimlanmus, kaynaklaria gore
ayni ¢atr altinda toplanmis, ardindan hata olusumunda etkisi olabilecek isletme, isgdren

ve hammadde kosullar1 gozlemlenmistir.

Tanimlamanin sonrasinda Ol¢me safhasinda, elde edilen veriler bir 6nhazirlik
asamasindan gegcirilerek hata olusumunda higbir etki olusturmayacagi ongoriilen tezgah
numarasi, dokumaci ismi gibi gereksiz verilerle eksik bilgi iceren kisimlar veri setinden
cikartlmistir. Ayiklanan veriler bilgisayar ortaminda yorumlanabilmesi i¢in niimerik
olarak kodlanmig ve calismanin girdisini olusturan parametrelerin  birimleri

esitlenmistir.

Analiz kismi igerisinde gerceklestirilen normallik testleri, hipotez testleri ve
regresyon analizleri i¢in SPSS, Yapay Sinir Aglar1 analizleri icinse MATLAB programi
kullanilmistir. Veriler oncelikle normallik testinden gecirilmis ve hepsinin normal
dagilima uygun olmadiklar1 tespit edilmistir. Yapilan normallik testi neticesinde tiim
bagimsiz degiskenler normal dagilim gostermediginden dolayr bagimsiz degiskenler
oncelikle Non-Parametrik testlerden Mann-Whitney hipotez testine tabi tutulmustur.
Ancak 30°dan fazla birey biiylikliigline sahip olan Orneklemlerde p degeri, bu
orneklemin normal dagilmis gibi temel alinarak hesaplanabildiginden bagimsiz
degiskenler parametrik testlerden bagimsiz 6rneklem t testine de sokulmustur. Her iki
yontemle bagimsiz degiskenlerin hata olusumu {izerindeki etkileri incelenmis ve
bagimsiz degiskenlerin tlimii regresyon analizine sokulmustur. Yapilan genel regresyon
sonucu c¢oklu baglanti problemi ile karsilasilmis ve adimsal regresyon analizi
yontemiyle yeni bir regresyon denklemine ulasilmistir. Ulagilmasi hedeflenen bagiml
degiskeni tespit etmek amaciyla GAMS programi kullanilarak sifir hataya, dolayisiyla

hata kareleri ortalamasinn sifir ve R? degerinin 1 oldugu bir neticeye ulasilmistir.
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Ayni veriler Yapay Sinir Aglari’'nda egim tabanli geri yayilim Ogrenme
algoritmalar1 (Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Aglari, Momentumlu Egim Diisme
Geri Yayilm Ogrenme Aglari, Uyarlanabilir Ogrenme Oranli Egim Diisme Geri
Yayilim Ogrenme Aglari, Momentumlu ve Uyarlanabilir Ogrenme Oranli Egim Diisme
Geri Yayilm Ogrenme Aglar1)) ve Levenberg-Marquardt &grenme algoritmasi
yardimiyla ayri1 ayr1 analiz edilmistir. Adimsal regresyon analizi ile elde edilmis
regresyon denkleminde, GAMS programi ile ¢iktiyr en azlayacak girdi degerlerinin
diizenlenmesi ile elde edilen performans degerlerine en yakin performans degerine
Levenberg-Marquardt 6grenme aglari ile ulasilmistir. Levenberg Marquardt 6grenme
aglari ile elde edilen MSE, R ve R? degerleri sirastyla 0,0072 , 0,83234 ve 0,69279 dur.

Yapilan calisma sonrasinda atki hatasi lizerinde en ¢ok tezgah hizi, atki sayisi, en
sayisi, ebat tipi ve ip tipinin etkili oldugu sonucuna varilmistir. Alt1 sigma projesinin
iyilestirme safhasinda bu bes bagimsiz degisken iizerinde odaklanilarak hatanin adim

adim azaltilmasi yoluna gidilmesi uygun bulunmustur.

Gelecekteki c¢alismalarda, calisanlara is paylasiminin esit hale getirilmesi,
isletmenin fiziksel kosullarinin uygun hale getirilmesi ve isletme tarafindan toplanan
verilerin kontrolden ziyade iyilestirme caligmalarinda kullanilmasi gerekmektedir.
Verilerin toplanmasinda otomasyon sistemine agirlik verilirse, elde edilen veriler daha

saglikli olacaktir.



111

KAYNAKLAR

ACZEL, A. 1995. Statistics: Concepts and Application. Von Hoffman Press Inc., USA.
19.p

AKIN, B. 1996. Isletmelerde Istatistik Proses Kontrol Teknikleri. Bilim Teknik
Yayinevi, Istanbul. 37.s

ALTIN, N. 2006. Alt1 Sigma ve Bir Ornek Olay Calismasi. Yiiksek Lisans Tezi
(Yaymnlanmamis), Kocaeli Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Isletme ABD, 6.5
ANONIM. 2001. Six Sigma Pocket Guide. Rath&Strong Management Consultants.
Massachusetts. 151.p

ANTHONY, M., P. L. BARTLETT. 2002. Neural Network Learning: Theoretical
Foundations. Cambridge University Press, USA, 75.p

ARSLAN, A., R. INCE. 1994. The Neural Network Based Design of Edge Supported
Reinforced Concrete Slabs. Artificial Intelligence and Object Oriented Approaches For
Structural Engineering: 91-97

AYDOGMUS, Z., R. COTELIL. 2005. Yapay Sinir Aglar1 Yardimiyla izolator
Yiizeyinde Potansiyel Tahmini. F.U.Fen ve Miih.Bil.Dergisi, 17(2):239-246
BANUELAS, R. and F. ANTONY. 2004. Six Sigma or Design For Six Sigma. The
TQM Magazine, 16(4):253

BASU, R. and J.N. WRIGHT. 2003. Quality Beyond Six Sigma. Butterworth-
Heinemann, Great Britain. p.48-93

BISHOP, C. M. 1997. Neural Networks for Pattern Recognition Clerendon Press,
Oxford, p.122-124

BRADY, J. E. 2005. Six Sigma and The University: Teaching, Research and Meso-
Analysis. Doctorate Dissertation, The Ohio State University Industrial and Systems
Engineering, 15.p

BREYFOGLE, FW., J. M. CUPELLO and B. MEADOWS. 2001. Managing Six
Sigma: A Practical Guide to Understanding, Assessing and Implementing the Strategy
that Yields Bottom-Line Success. John Wiley & Sons Inc., Canada. 34.p

BREYFOGLE, F.W. 1999. Implementing Six Sigma: Smarter Solutions Using
Statistical Methods. Wiley & Sons Inc., Canada. p.81-277



112

BROOMHEAD, D. S., D. LOWE. 1988. Multivariate Functional Interpolation and
Adaptive Networks. Complex Systems, 2:321 — 355

CAUDILL, M. 1987. Neural Network Primer Part 1. Al Expert, Dec.:46-52
CHATTERJEE, S. and A.S. HADI. 2006. Regression Analysis by Example. John
Wiley&Sons, New York, 151.p

CICHOCKI, A., R. UNBEHAVEN. 1993. Neural Networks for Optimization and
Signal Processing. John Wiley&Sons, England, p.64-66.

CALISKAN, G. 2006. Alt1 Sigma ve Toplam Kalite Yonetimi. Elektronik Sosyal
Bilimler Dergisi, 5(17):67-73

DESPHANDE, P.B., S. L. MAKKER, M. GOLDSTEIN. 1999. Boost Competitiveness
via Six Sigma. Chemicial Engineering Progress, September:65-70

DRUKER, P.F. 1995. Gelecek I¢in Yonetim. Tiirkiye Is Bankasi Kiiltiir Yayinlari,
Istanbul. 205.s

ECKES, G. 2003. Six Sigma for Everyone. John Wiley & Sons Inc., New Jersey. 29.p
EFE, M. O., 0. KAYNAK. 2000 .Yapay Sinir Aglari ve Uygulamalar. Bogazigi
Universitesi Yayinlari, Istanbul, 141 s.

EFIL, I. 2002. isletmelerde Y®énetim ve Organizasyon. Alfa Basimevi, Istanbul. p.285
EMAMGHOLIZADEH, S. 2008. Neural Networks for Predicting Flow Discharge in the
Balarood River. International Meeting on Soil Fertility Land Management and
Agroclimatology, 289-295.

ELEVLI, S. ve S. BEHDIOGLU. 2006. Istatistiksel Proses Kontrolii Teknikleri ile
Komiir Kalitesindeki Degiskenligin Belirlenmesi. Madencilik Dergisi, 45(3):20
ELMAS, C. 2003. Yapay Sinir Aglar1 (Kuram, Mimari, Egitim, Uygulama). Seckin
Yayinlari, Ankara, s.63-96.

ERDEM, O.A., E. UZUN. 2005. Yapay Sinir Aglar1 ile Tiirkge Times New Roman,
Arial ve El Yazis1 Karakterleri Tanima. Gazi Unv.Miih.Mim.Fak.Der., 20(1): 13-19
ERDEM, R. 2007. Orgiit Kiiltiirii Tipleri ile Orgiitsel Baglilik Arasindaki Iliski: Elazig
Il Merkezindeki Hastaneler Uzerinde Bir Calisma. Eskisehir Osmangazi Universitesi
[iBF Dergisi, 2(2):63-79

ERTUGRUL, I. 2004. Toplam Kalite Kontrol ve Teknikleri. Ekin Kitabevi, Bursa.
5.56-284



113

FARLEY, B. G., W. A. CLARK. 1954. Simulation Of Self-Organising Systems By
Digital Computer. Institute of Radio Engineers Transactions on Information Theory,
4:76-84

FIRAT M., M. GUNGOR. 2004. Ask1 Madde Konsantrasyonu ve Miktarmin Yapay
Sinir Aglari ile Belirlenmesi.IMO Teknik Dergi, 219:3267-3282

FUKUSHIMA, K. 1980. Neocognitron: A Self-organizing Neural Network Model for a
Mechanim of Pattern Recognition Unaffected by Shift in Position. Biological
Cybernetics, 36:193-202

GOH, T. N. and M. XIE. 2004. Improving on the Six Sigma Paradigm. TQM Magazine,
16(4):235-240

GROSSBERG, S. 1970. Some Networks That Can Learn, Remember, and Reproduce
Any Number of Complicated Space-Time Patterns. Studies in Applied Mathematics,
49:135-166

GUERRERO, C. and E. DAVILA. 2001. The Six Sigma Strategy: A Presentation to
Upper Management. California State University Dominquez Hills, 32.p

GUINTA, L.R. and N.C. PRAIZLER. 1993. The QFD Book, Amacom, New York.
p.14-35

GULLU, E. ve Y. ULCAY. 2002. Kalite Fonksiyonu Yayilimi ve Bir Uygulama.
Uludag Universitesi Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, 7(1):71-91

GUNERI, N., A. APAYDIN. 2004.0grenci Basarilarmin Smiflandirilmasinda Lojistik
Regresyon Analizi ve Sinir Aglar1 Yaklagimi. Ticaret ve Turizm Egitim Fakiiltesi
Dergisi, 1:170 — 188

GURSAKAL, N. ve A. OGUZLAR. 2003. Alt1 Sigma. VIPA A.S., Bursa. 58.s
HANSSENS D. M., L.J. PARSONS, R.L. 2001. Market Response Models Econometric
and Time Series Analysis. Kluwer Academic Pub, New York, 226.p

HAYKIN, S. 2009. Neural Networks and Learning Machines. Prentice Hall, New
Jersey. 2. p

HEBB, D. 0. 1949. The Organization of Behaviour, Wiley, New York.

HENDERSON, K.M. and J.R. EVANS. 2000. Successful Implementation of Six Sigma
: Benchmarking General Electric Company. MCB University Press, 7(4):262
HOPPFIELD, J. J., D. W. TANK. 1985. Neural Computation of Decisions in
Optimization Problems, 52:141-152



114

HOPPFIELD, J. J. 1982. Neural Networks and Physical Sytems with Emergent
Collective Computational Abilities. Proc. of the Natural Academy of Science USA,
79:2554-2558

ISIGICOK, E. 2005. Alt1 Sigma Kara Kusaklar i¢in Hipotez Testleri Yol Haritasi.
Sigma Center Yonetim Hizmetleri Yayinlari, Bursa. 5.16-288

JANG, G. and J. JEON. 2009. A Six Sigma Methodology Using Data Mining: A Case
Study on Six Sigma Project for Heat Efficiency Improvement of a Hot Stove System in
a Korean Steel Manufacturing Company. Communications in Computer and
Information Science, 35:72-80

KALRA, R., M. C. DEO, R. KUMAR and V. K. AGARWAL.2005. Artificial Neural
Network to Translate Offshore Satellite Wave Data to Coastal Locations, Elsevier
Ocean Engineering, 32(16): 1917-1932

KAN, S. H. 2003. Metrics and models in Software Quality Engineering.Second Edition.
Addison-Wesley, New York. 67.p

KASA, H. 2003.Alt1 Sigma Gergegi. Kalder Alti Sigma Deneyim Paylasgim
Sempozyumu, Istanbul. s.33—-34

KAYA, 1. S. OKTAY, O. ENGIN. 2005. Kalite Kontrol Problemlerinin C&ziimiinde
Yapay Sinir Aglarmin Kullanimi. Erciyes Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi
21 (1-2): 92-107

KOBU, B. 1998. Uretim Y&netimi. IU Isletme Fakiiltesi Yayinlari, Istanbul. 331.5
KOHONEN, T. 1988. An Introduction to Neural Networks. Neural Networks, 1:3-16
LIPPMANN, R.P. 1987. An Introduction To Computing With Neural Nets, IEEE ASSP
Magazine, April:4-22

MCCULLOCH, W.S. W.PITTS. 1943. A Logical Calculus Of The Ideas Imanent In
Nervous Activity”, Bull Math Biophysics, 5:115-133

MILLER, A. J. 2002. Subset Selection in Regression. Chapman and Hall / CRC Press,
Florida, 215.p

MONTGOMERY, D.C. 1991. Design and Analysis of Experiments. John Wiley &Sons
Inc, New York. 3.s

NAJAH, A., A. ELSHAFIE, O. A. KARIM and O. JAFFAR. 2009. Prediction of Johor
River Water Quality Parameters Using Artificial Neural Networks. European Journal of
Scientific Research, 28(3):422-435.



115

NARENDA, K.S., K. PARTHASARATHY. 1990. Identification and Control Dynamic
Systems Using Neural Networks. IEEE Trans. Neural Networks, Mar. 1:4-27
NEILSON, R. 1989. Neurocomputing. Addison-Wesley Pub. Comp., Massachusetts,
p.48-49

OZTEMEL, E. 2003. Yapay Sinir Aglar1. Papatya Yaymcilik, Istanbul, 238.s

PANDE, P.S. , R.P. NEUMAN ve R.R. CAVANAGH. 2004. Six Sigma Yolu GE,
Motorola ve Zirvedeki Diger Firmalarin Performanslarini Yiikseltme Ydntemleri
(Tiirkcesi Nafiz Giider ve Giines Tokcan). KlanYayinlari, istanbul. s.103-121

PANDE, P.S. , R.P. NEUMAN and R.R. CAVANAGH. 2000. The Six Sigma Way-
How GE, Motorola and Other Top Companies are Winning Their Performance. The
McGraw-Hill Companies, USA. 72.p

PANDE, P.S. and L. HOLPP. 2002. What is Six Sigma?. The McGraw-Hill Companies,
USA. p.52-53

PETROVSKY, N., S. K. TAM, V. BRUSIC, G. RUSS, L. SOCHA and V. B. BAJIC.
2002. Use of Artificial Neural Networks in Improving Renal Transplantation Outcomes.
Graft, 5(1):6-13

PIRAMUTHU, S., C.M. KUAN, M.J. SHAW. 1993. Learning Algorithms For Neural-
Net Decision Support, ORSA Journal on Computing, 5(4): 361-373

POLAT, A., B. COMERT ve T. ARITURK. 2003. Alt1 Sigma (Miikemmellik Modeli)
Nedir?. S.P.A.C. Danismanlik Yaynlari, Ankara. s.15-94

PYZDEK, T. 2003. The Six Sigma Handbook. The McGraw-Hill Companies, New
york. 238.p

ROSENBLATT, F. 1958. The Perceptron: A Probabilistic Model for Information
Storage and Organization in the Brain. Psychological Review, 65:386-408

SANDERS, D. 2000. A Discussion of Strategies for Six Sigma Implementation. Six
Sigma Associates, Knoxville. 303.p

SCHALKOFF, R.J. 1997. Artifical Neural Network. The McGraw Hill, New York,
422.p

SERIN, H. ve A. AYTEKIN. 2009. Yiiksek Ogretimde Toplam Kalite Y&netimi. Bartin
Orman Fakiiltesi Dergisi, 11(15):83-93

SEVI, D. 2006. Alt1 Sigma Kalite Yaklasimmin Isletme Maliyetlerine Etkisinin

Arastirilmasi ve Bir Uretim Isletmesindeki Uygulama Sonuglarmin Irdelenmesi. Yiiksek



116

Lisans Tezi (Yaynlanmamis), Osmangazi Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii
Isletme ABD, 19.s

SPECHT, D. 1991. A General Regression Neural Network. IEEE Trans Neural
Networks, 2(6):568-576

SPECHT, D. 1988. Probabilistic Neural Networks for Classification, Mapping or
Associative Memory. The International Conference on Neural Networks, 1:525-530
SUBASI S. ve A. BEYCIOGLU. 2009. Vibrasyon Siiresine ve Birim Agirliga Bagh
Olarak Beton Basing Dayaniminin Farkli Yontemlerle Tahmin Edilmesi. 5. Uluslararasi
fleri Teknolojiler Sempozyumu (IATS'09), Karabiik.

SUKA, M., S. OEDA, T. ICHIMURA, K. YOSHIDA and J. TAKEZAWA. 2004.
Comparison of Proportional Hazard Model and Neural Network Models in a Real Data
Set Of Intensive Care Unit Patients, Medinfo 2004: 741-745

SEN, Z. 2004. Yapay Sinir Aglar1 Ilkeleri. Su Vakfi Yayinlari, Istanbul, 185.s

SIMSEK, M. 2004. Toplam Kalite Yonetimi. Alfa Yaynlari, istanbul. s.273-277
THOMSETT, M.C. 2005. Getting Started in Six Sigma. John Wiley & Sons Inc., New
Jersey. 97.p

TURAN, A. H., H. SENKAYAS ve C. BASALOGLU. 2008. Alt1 Sigma’nin Kobilerde
Farkindalilig, Ayirt Edici Faktorler ve Uygulama Karakteristikleri: Aydin Ilinde
Ampirik Bir Degerlendirme. Afyon Kocatepe Universitesi [IBF Dergisi, 10(2):57-78
WIDROW, B., M. A. LEHR. 1990. 30 Years of Adaptive Neural Networks: Perceptron,
Madaline, and Backpropagation. Proceedings of the IEEE, 78(9):1417

WIDROW, B, M. E. HOFF. 1960. Adaptive Switching Circuits. IRE WESCON
Conventional Record, 96-104

ZURADA, J.M. 1992. Introduction to Artificial Neural Systems. West Publishing
Company, New York, XV.p
http://www.altisigma.com/index.php?name=News&file=article&sid=65&theme=Printer
, Erigim Tarihi: 10.01.2009. Konu: Six Sigma Vizyonu

http://www.danismend.com/konular/stratejiyon/str 6 sigma.htm, Erigim Tarihi:
20.02.2009. Konu: Stratejik Alt1 Sigma
http://dev.emcelettronica.com/introduction-to-artificial-neural-networks-ann, Erisim

Tarihi: 01.12.2009. Konu: Biological Neural Cell and Structure



117

http://www.ekonometridernegi.org/bildiriler/o18s3.pdf, Erisim Tarihi: 20.01.2009.
Konu: Istatistiki Proses Kontrol Uygulamalari I¢in Bir Sistem Tasarimi
http://www.hindawi.com/journals/wcn/2008/132729.fig9.html, Erigim Tarihi:
01.12.2009. Konu: A Multilayer Neural Network

http://www.honeywell.com, Erigim Tarihi: 10.01.2009. Konu: DMAIC
http://www.kalder.org.tr/preview_content.asp?contID=752&tempID=1&regID=2
Erisim Tarihi: 10.01.2009 Konu: A. Polat Tasarim Siirecinde Alt1 Sigma, Alt1 Sigma
Metodu’nun Toplam Kalite Yo6netimi ve Tasarim Siire¢lerindeki Yeri
http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/nnet/traingd.html, Erisim
Tarihi: 01.12.2009. Konu: Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Aglari
http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/nnet/traingdm.html,  Erisim
Tarihi: 01.12.2009. Konu: Momentumlu Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Aglari.
http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/nnet/traingda.html,  Erisim
Tarihi: 01.12.2009. Konu: Uyarlanabilir Ogrenme Oranli Egim Diisme Geri Yayilim
Ogrenme Aglart
http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/nnet/traingdx.html, ~ Erisim
Tarihi: 01.12.2009. Konu: Momentumlu ve Uyarlanabilir Ogrenme Oranli Egim Diisme
Geri Yayilim Ogrenme Aglari
http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/nnet/trainlm.html, Erisim
Tarihi: 01.12.2009. Konu: Levenberg-Marquardt Ogrenme Aglari
http://www.teknohaber.net/makale.php?id=70225, Erisim Tarihi: 01.12.2009. Konu:
Yapay Sinir Aglar1 ve MATLAB ile Kullanim1
http://www.qualitydigest.com/dec97/html/sixsigma.html, Erisim Tarihi: 10.01.2009

Konu: Mario Perez Wilson Six Sigma Strategies: Creating Excellence in the Workplace



118

EKLER

EK 1: Ham Verilerden Bir KESit..........ccooviiiiiiiiiiiiic s 119
EK 2: Derlenen Verilerden Bir KESIt..........ccoovvviiiiiiiiiiicesee e 121
EK 3: Adimsal Regresyon Analizinin Girdi Degerlerinin En Azlandigi GAMS Kodu 123
EK 4: Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Agt MATLAB Kodu .........cccccevevevevennee, 125
EK 5: Momentumlu Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Agit MATLAB Kodu........ 126
EK 6: Uyarlanabilir Ogrenme Oranli Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Ag1
IMATLAB KOUU ..ottt 127
EK 7: Momentumlu ve Uyarlanabilir Ogrenme Oranli Egim Diisme Geri Yayilim
Ogrenme A1 MATLAB KOQU.......coooiuiviiieeiicieiecee et 128

EK 8: Levenberg-Marquardt Ogrenme Agt MATLAB Kodu ........ccocoevevveeeeeererenennnne. 129



119

EK 1: Ham Verilerden Bir Kesit

Tarih Vardiya ﬁ;ﬁ;‘ine Issllce:lI(I;legl ls)llcsakhk Tezgah |[Tezgah Adi E:;gah Dokumaci Adi Yas1
29.01.2008 (B 61,5 24 4|DOK049 [JAKARLI PIGNONE TEZGAH 360 252|BURHAN OZKURT 36
18.01.2008 |C 61,5 22,75 4|DOK109 [JAKARLI PIGNONE TEZGAH 360 251|EMIN BURUK 48
19.01.2008 (B 62,75 23 4|DOK024 [JAKARLI PIGNONE TEZGAH 360 245|FETI KAYA 41
21.01.2008 (B 63 22 7|DOK030 |JAKARLI SULZER TEZGAH 260 374|MUHAMMET SENTEPE 29
21.01.2008 [C 62,25 22,5 3|DOK030 [JAKARLI SULZER TEZGAH 260 374|MUHAMMET GUMUS 30
23.01.2008 [C 62 22,75 3|DOK043 [ARMURLU PIGNONE TEZGAH 360 247|IMDAT YENER 36
24.01.2008 [C 62,75 22,5 4|DOK043 [ARMURLU PIGNONE TEZGAH 360 247(IMDAT YENER 36
26.01.2008 (A 62,75 23,25 9|DOK043 |ARMURLU PIGNONE TEZGAH 360 247|SEYFETTIN CABA 44
26.01.2008 (B 62,5 22,5 8|DOK043 [ARMURLU PIGNONE TEZGAH 360 247|SALIH CAGLAYAN 28
07.01.2008 |B 64 20 -4|DOK007 [JAKARLI PIGNONE TEZGAH 360 252|NECATI BALABAN 37
10.01.2008 (A 64 20 3|DOK008 [JAKARLI PIGNONE TEZGAH 360 251|HAKAN KASIM 33
10.01.2008 A 64 20 3|DOK088 [JAKARLI PIGNONE TEZGAH 360 255|HASAN SUMER 50
10.01.2008 |C 64 20 2|DOKO028 |JAKARLI SULZER TEZGAH 260 371|MUHAMMET GUMUS 30
10.01.2008 [C 64 20 2|DOK043 |ARMURLU PIGNONE TEZGAH 360 247|IMDAT YENER 36
12.01.2008 (A 64 20 5|DOK028 [JAKARLI SULZER TEZGAH 260 371|A.YILDIRIM SOYLU 36
12.01.2008 A 64 20 5|DOK082 |JAKARLI PIGNONE TEZGAH 360 255|RECEP OKSUZ 35
12.01.2008 (B 65 19 -3|DOK094 [ARMURLU PIGNONE TEZGAH 360 251|YENER CAYIR 32
12.01.2008 |B 65 19 -3|DOK109 [JAKARLI PIGNONE TEZGAH 360 251|VEDAT BILIK 24
12.01.2008 [C 64 20 2|DOK028 |JAKARLI SULZER TEZGAH 260 371|MUHAMMET GUMUS 30
14.01.2008 (A 62,75 22,75 6/|DOK082 |JAKARLI PIGNONE TEZGAH 360 255|RECEP OKSUZ 35
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Stok Kodu Stok Adi Metre |Atki |Adet |Kg |Ebat 5:},151 Gramaj g‘:;:ﬂ (H)f::m ;'3:?1 Egzh
H.IB.K.C.S.T0422501.XX|SILGI NAVIGARE DEFENDER (] 54|107900| 86| 73|SILGI 3 853| 3765| 4,3|DKO013 2
H.TB.1.C.H.K0183401.VAHAVLU HANZADE 2001 HAM \4 28| 86600 147| 36/HAVLU 5 242| 2586| 4,3|DKKO001 10
H.TB.K.C.S.W0399801.V|SILGI BRIGHT DOTS 90%168 3 F| 32| 61200 55| 42|SILGI 3 763| 3360 4,6/DKK001 3
H.IB.K.C.S.H0426001.XXSILGI COLOURFUL DOTS 162*4 78| 153300 78| 59|SILGI 1 762| 1977 4,4|DKKO001 4
H.IB.K.C.S.H0426001.XXSILGI COLOURFUL DOTS 162*4 60[118000( 60| 45|SILGI 1 762| 1977| 4,4|DKKO001 5
H.IB.I.C.H.M1055009.XXIHAVLU JAZZ(SOMON-BEYAZ) 45[107900| 273| 51|HAVLU 6 185| 2370| 3,4|DKKO001 6
H.iB.1.C.H.M1055009.XX|[HAVLU JAZZ(SOMON-BEYAZ) 45[106700| 270| 50|HAVLU 6 185| 2370| 3,4|DKKO001 78
H.IB.1.C.H.M1055009.XX|[HAVLU JAZZ(SOMON-BEYAZ) 37| 89700 227| 42|HAVLU 6 185| 2370| 3,4|DKKO001 6
H.IB.I.C.H.M1055009.XXIHAVLU JAZZ(SOMON-BEYAZ) 441104200 264| 49|HAVLU 6 185| 2370| 3,4|DKKO001 6
H.TB.K.C.K.G1005932.V|KUPON EPONJ(17) 145*100 2 EN 50| 90800 101| 71|KUPON 2 708| 1700 4,6/DKKO002 10
H.IB.K.C.P.D0216102.XXPLAJ SHELL SCUL(ORANJ 70*1 36| 89500 96| 56|PLAJ 4 581| 3588| 5,2|DKKO002 1
H.TB.I.T.P.D0303502.VA|PLAJ ROSE 70*148 4 EN 33| 89000 85| 45|PLAJ 4 534| 4185 6,5/DKKO002 3
H.TB.1.C.S.ST191201.VA|SILGI HANZADE 2001 100*138 3 421126400| 57| 43|SILGI 2 753| 4050 4,5|DKKO002 1
H.TB.1.C.HM1018701.VAHAVLU CINDY 45*88 6 EN 47(104700| 294| 57|HAVLU 6 194| 2055| 3,7|DKKO002 2
H.TB.1.C.S.ST191201.VA|SILGI HANZADE 2001 100*138 3 48)145100| 65| 49|SILGI 2 753| 4050 4,5|DKKO002 2
H.TB.K.C.S.W0399901.V|SILGI RELIF AQUA 90*168 3 EN 59(112600 100| 76|SILGI 3 763| 3372| 4,6|DKKO002 3
H.TB.I.T.K.G1110115.VAKUPON EPONJ/TEKYUZ 138*10} 51| 97300 102| 41|KUPON 2 400 1900| 5,8/DKKO002 4
H.TB.1.C.H.K0183401.VAHAVLU HANZADE 2001 HAM \4 31| 95700 162| 39|HAVLU 5 242| 2586| 4,3|DKKO002 4
H.TB.1.C.S.ST191201.VA|SILGI HANZADE 2001 100*138 3 47(143200| 65| 49|SILGI 2 753| 4050 4,5|DKKO002 2
H.TB.K.C.S.W0399901.V|SILGI RELIF AQUA 90*168 3 EN 59|112000| 100| 76|SILGI 3 763| 3372 4,6/DKKO002 2
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EK 2: Derlenen Verilerden Bir Kesit

Vardiya [Vardiya[Vardiya|Vardiya |isletme |isletme |Dis Makine [Makine [Makine |Makine |Tezgah [Dokumaci [Renk [Renk |Renk |Yiizey |Yiizey |Yiizey
Tipi Tipi-1 |Tipi-2 |Tipi-3 |Nemi [Sicakhgi |Sicakhk |Tipi Tipi-1 |Tipi-2 |Tipi-3 |Hizi Yas1 Tipi |Tipi-1 [Tipi-2 |Tipi |Tipi-1|Tipi-2
2 0 1 0 65 20,5 17 3 0 0 1 373 28 1 1 0 2 0 1
1 1 0 0] 63,25 23,25 15 3 0 0 1 374 36 1 1 0 2 0 1
2 0 1 0] 62,25 22,25 3 3 0 0 1 366 36 1 1 0 2 0 1
2 0 1 0] 64,25 22,5 26 3 0 0 1 374 38 1 1 0 2 0 1
3 0 0 1 62,5 22,75 23 3 0 0 1 374 30 1 1 0 2 0 1
2 0 1 0] 62,25 22,75 11 1 1 0 0 255 36 1 1 0 1 1 0
2 0 1 0] 62,75 22,25 15 1 1 0 0 255 36 1 1 0 1 1 0
2 0 1 0 63,5 22,25 24 1 1 0 0 253 40 1 1 0 1 1 0
2 0 1 0] 62,75 23,75 9 1 1 0 0 255 36 1 1 0 1 1 0
3 0 0 1 63 22,75 8 1 1 0 0 255 43 1 1 0 1 1 0
3 0 0 1| 62,25 22 12 1 1 0 0 255 43 1 1 0 1 1 0
1 1 0 0] 63,25 22,5 14 1 1 0 0 239 38 1 1 0 2 0 1
3 0 0 1| 61,75 23 18 1 1 0 0 239 33 1 1 0 2 0 1
3 0 0 1 62,5 23,25 25 3 0 0 1 373 35 1 1 0 2 0 1
1 1 0 0 64 20 5 1 1 0 0 249 39 1 1 0 2 0 1
2 0 1 0 65 19 -3 1 1 0 0 249 31 1 1 0 2 0 1
2 0 1 0 63,5 23,75 -3 3 0 0 1 331 28 1 1 0 2 0 1
2 0 1 0 62 21,75 5 1 1 0 0 248 35 1 1 0 2 0 1
1 1 0 0 62,5 22,75 11 1 1 0 0 251 46 1 1 0 2 0 1
2 0 1 0 62,5 24 -3 3 0 0 1 366 36 1 1 0 2 0 1
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Uretim

ip |ip ip Miktar; |EP2t[Ebat |Ebat |Ebat |Ebat [Ebat |Ebat |Ebat |Ebat |Ebat |En Gramaj Atki [Hav [Hatah [Hata Yok/|Hata|Hata
Tipi |Tipi-1 | Tipi-2 (Atky) Tipi |Tipi-1 |Tipi-2 | Tipi-3 | Tipi-4 | Tipi-5 | Tipi-6 | Tipi-7 | Tipi-8 | Tipi-9 [Sayisi Sayis1 |Oram [Atki |Hata Var |Var |Yok
1 1 0] 156200 8 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 750 2000 6,2|156000 2 1 0
2 0 1| 149500 8 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 775] 1700 4,31153000 2 1 0
2 0 1| 144000 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 762 1977 4,41146298 2 1 0
2 0 1] 137000 8 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 775] 1700 4,31139400 2 1 0
2 0 1| 133900 8 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 775 1700 4,3]137700 2 1 0
1 1 0] 111300 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 5 232| 2469 5,71111105 2 1 0
1 1 0| 110000 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 5 232| 2469 5,7|1108636 2 1 0
2 0 1] 107800 4 0 0 0 1 0 0 0 0 0 4 417] 3009 3,1]108324 2 1 0
1 1 0| 106200 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 5 232| 2469 5,71106167 2 1 0
1 1 0| 110100 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 5 232| 2469 5,7|1106167 2 1 0
1 1 0| 105300 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 5 232| 2469 5,7 93822 2 1 0
2 0 1| 94000 6 0 0 0 0 0 1 0 0 0 2 1512 5799 3,8] 92784 2 1 0
2 0 1] 101500 6 0 0 0 0 0 1 0 0 0 2 1512| 5799 3,8| 86985 2 1 0
1 1 0| 150000 8 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 750 2000 6,2] 84000 2 1 0
2 0 1] 106900 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 3 853| 3582 43| 72834 2 1 0
2 0 1| 104000 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 3 853| 3582 43| 69252 2 1 0
2 0 1| 145400 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 762 1977 4,4 69195 2 1 0
2 0 1| 103100 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 3 889| 3516 5,1] 66804 2 1 0
2 0 1] 105100 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 3 741 3795 44| 64515 2 1 0
2 0 1| 120600 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 762| 1977 44| 61287 2 1 0
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EK 3: Adimsal Regresyon Analizinin Optimize Edildigi GAMS Kodu

$ONTEXT
Umit Yilmaz

$OFFTEXT

Sets

i /1*2/
j11*4]
j1/1*5/,

Parameters

ensayisi(j1)/1 -0.98,2 -0.29,3 0.4,4 1.09,5 1.79/
iptipi(i)/1 0.5, 2 -2.01/

ebattipi(j)/1 -1.14, 2 -0.52,3 0.1,4 1.96/

betas(j1) /1 0.200,2 0.118,3 0.300,4 0.231,5 0.148/ ;

Variables tezgahhizi, atkisay, z,v1,v2;
Binary variables b,b1,b2;
positive variables v1,v2;

Equations

amac amac fonksiyonu
eqo

eql tezgah hizi i¢in alt limit
eq2 tezgah hizi i¢in iist limit
eq3 atki sayisi i¢in alt limit
eq4 atki sayist igin st limit
eq5

eqo6

eqr ;
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eqO.. sum(j1,betas("1")*ensayisi(j1)*b(j1))+ betas(*'2")*tezgahhizi +
sum(j1,betas(""3")*ebattipi(j)*b1(j))+ sum(i,betas("4")*iptipi(i)*b2(i))+
atkisay*betas("'5")+v1-v2=e=0;

eql.. tezgahhizi =g=-1.11;
eq2.. tezgahhizi =I= 3.94;
eq3.. atkisay =g=-2.95;
eq4.. atkisay =I= 3.14;
egs.. sum(j1,b(j1)) =e=1;
eq6.. sum(j,b1(j)) =e=1;
eq7.. sum(i,b2(i)) =e=1;
amac..z=e=v1+v2;

model regresyonsonucu /ALL/ ;
solve regresyonsonucu using MIP minimizing z;
display b.l, tezgahhizi.l,b1.l, b2.1, atkisay.l, z.I;
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EK 4: Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Ag1t MATLAB Kodu

mse = 0; y=0; yp=0;
input=[traindata(:,1)";traindata(:,2)";traindata(:,3)';traindata(:,4)";traindata(:,5)";traindata(:
,6)";traindata(:,7)";traindata(:,8)";traindata(:,9)";traindata(:,10)";traindata(:,11)";traindata(:,
12)";traindata(:,13)";traindata(:,14)";traindata(:,15)";traindata(:,16)";];
target=[traindata(:,17);

[input,minp,maxp,target,mint,maxt] = premnmx(input,target);
net=newff(minmax(input),[1,1],{'logsig’,'purelin'},'traingd’);

net.trainParam.goal = 0;

net.trainParam.epochs = 10000;

[net,tr]=train(net,input,target);

for i=1:1399

y=testdata(i,1:16);

y=tramnmx(y',minp,maxp);

output=sim(net,y);

yp=postmnmx(output,mint,maxt);

mse=abs((testdata(i,17)-yp)./testdata(i,17));

end
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EK 5: Momentumlu Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Ag1t MATLAB Kodu

mse = 0; y=0; yp=0;
input=[traindata(:,1);traindata(:,2)";traindata(:,3)'";traindata(:,4)";traindata(:,5)";traindata(:
,6)";traindata(:,7)";traindata(:,8)";traindata(:,9)";traindata(:,10)";traindata(:,11) ;traindata(:,
12)";traindata(:,13)";traindata(:,14)";traindata(:,15)";traindata(:,16)";];
target=[traindata(:,17)"];

[input,minp,maxp,target,mint,maxt] = premnmx(input,target);
net=newff(minmax(input),[1,1],{'logsig’,'purelin'},'traingdm’);

net.trainParam.goal = 0;

net.trainParam.epochs = 10000;

[net,tr]=train(net,input,target);

for i=1:1399

y=testdata(i,1:16);

y=tramnmx(y',minp,maxp);

output=sim(net,y);

yp=postmnmx(output,mint,maxt);

mse=abs((testdata(i,17)-yp)./testdata(i,17));

end
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EK 6: Uyarlanabilir Ogrenme Oranli Egim Diisme Geri Yayilim Ogrenme Agi
MATLAB Kodu

mse = 0; y=0; yp=0;
input=[traindata(:,1);traindata(:,2)";traindata(:,3)'";traindata(:,4)";traindata(:,5)";traindata(:
,6)";traindata(:,7)";traindata(:,8)";traindata(:,9)";traindata(:,10)";traindata(:,11)";traindata(:,
12)";traindata(:,13)";traindata(:,14)";traindata(:,15)";traindata(:,16)";];
target=[traindata(:,17)"];

[input,minp,maxp,target,mint,maxt] = premnmx(input,target);
net=newff(minmax(input),[1,1],{'logsig’,'purelin'},'traingda’);

net.trainParam.goal = 0;

net.trainParam.epochs = 10000;

[net,tr]=train(net,input,target);

for i=1:1399

y=testdata(i,1:16);

y=tramnmx(y',minp,maxp);

output=sim(net,y);

yp=postmnmx(output,mint,maxt);

mse=abs((testdata(i,17)-yp)./testdata(i,17));

end
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EK 7: Momentumlu ve Uyarlanabilir Ogrenme Oranli Egim Diisme Geri Yayilim
Ogrenme Ag1 MATLAB Kodu

mse = 0; y=0; yp=0;
input=[traindata(:,1)";traindata(:,2)";traindata(:,3)";traindata(:,4)";traindata(:,5)";traindata(:
,6)";traindata(:,7)";traindata(:,8)";traindata(:,9)";traindata(:,10)';traindata(:,11)";traindata(:,
12)";traindata(:,13)";traindata(:,14)";traindata(:,15)";traindata(:,16)";];
target=[traindata(:,17);

[input,minp,maxp,target,mint,maxt] = premnmx(input,target);
net=newff(minmax(input),[1,1],{'logsig’,'purelin'},'traingdx’);

net.trainParam.goal = 0;

net.trainParam.epochs = 10000;

[net,tr]=train(net,input,target);

for i=1:1399

y=testdata(i,1:16);

y=tramnmx(y',minp,maxp);

output=sim(net,y);

yp=postmnmx(output,mint,maxt);

mse=abs((testdata(i,17)-yp)./testdata(i,17));

end
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EK 8: Levenberg-Marquardt Ogrenme Ag1t MATLAB Kodu

mse = 0; y=0; yp=0;
input=[traindata(:,1)";traindata(:,2)";traindata(:,3)";traindata(:,4)";traindata(:,5)";traindata(:
,6)";traindata(:,7)";traindata(:,8)";traindata(:,9)";traindata(:,10)";traindata(:,11)";traindata(:,
12)";traindata(:,13)";traindata(:,14)";traindata(:,15)";traindata(:,16)";];
target=[traindata(:,17);

[input,minp,maxp,target,mint,maxt] = premnmx(input,target);
net=newff(minmax(input),[1,1],{'logsig’,'purelin'},'trainlm’);

net.trainParam.goal = 0;

net.trainParam.epochs = 10000;

[net,tr]=train(net,input,target);

for i=1:1399

y=testdata(i,1:16);

y=tramnmx(y',minp,maxp);

output=sim(net,y);

yp=postmnmx(output,mint,maxt);

mse=abs((testdata(i,17)-yp)./testdata(i,17));

end
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