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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

KALIP URETIM ASAMALARININ STANDART ZAMANLARININ
BELIRLENMESI

Gizem GOKLU

Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitusu
Endiistri Anabilim Dali

Damsman: Prof. Dr. Seda OZMUTLU

Uretim planlamanin basarili sekilde gergeklestirilebilmesi, {iretim asamalarmm
stirelerinin dogru sekilde tahmin edilebilmesine baghdir. Kalip¢ilik sektoriinde, tliretilen
iirtin karmasik ve {iretim silireci uzun oldugu i¢in iiretim siirelerinin tahmin edilmesi
ozellikle zordur. Bu ¢alisma, kalip liretim asamalarinin siirelerinin tespiti ve tahmini ile
ilgilidir. Kalip {iretim asamalar1 siirelerinin belirlenebilmesi i¢in {iretim siiresini
etkileyen kalip teknik parametre degerlerinin tahmin edilebilmesi gereklidir. Bu sebeple
bu calismada, kalip iiretim asamalarmin siirelerinin belirlenmesi amacina yonelik olarak
kalip teknik parametre degerlerinin tahmini i¢in regresyon analizi ve yapay sinir aglari
yaklasimi olmak tizere iki farkl yaklagim uygulanmistir. Calismada, dncelikle kaliplarin
iiretim siliresine etki eden teknik parametreler belirlenmis, parametrelerle ilgili veri
analizine uygun bagimsiz ve bagimli degiskenlerin bir arada oldugu veri setleri
hazirlanmistir. Daha sonra bu veri setleri kullanilarak, regresyon analizi ve yapay sinir
aglar1 metotlar1 ile teknik parametre degerlerini tahmin etmek tlizere tahmin modelleri
gelistirilmistir. Bu tahmin modelleri ile 6rnek bir uygulama yapilmis ve elde edilen
stireler gercek siirelerle karsilagtirilmistir.

Anahtar Kelimeler: kalip iiretimi, tiretim stireleri tahmini, regresyon analizi, yapay
sinir aglar1.

2013, vi + 91 sayfa



ABSTRACT
MSc Thesis
DETERMINATION OF STANDART TIME IN DIE MANUFACTURING STAGES
Gizem GOKLU

Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industiral Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Seda OZMUTLU

The succesful realization of production planning depends on the correct time estimation
of the stages of production. In die industry, the manufactured product is complicated
and the manufacturing process is a long period of time, because of that, estimated of
production time is especially difficult. This study is about the detection and prediction
of the duration of the production stages of the die. For determining the duration of the
stages of production die, prediction of the values of technique parameters which affects
the duration of production time is required. Thus, in this study, for the purposes of
determination of the duration time of die manufacturing stages, two different
approaches which are regression analysis and artificial neural network were applied. In
the study, firstly the technique parameters which affects the duration time of the die
manufacturing were determined and then, about these parameters, the data sets which
have the dependent and also independent variables were prepared in accordance with te
data analysis. Thereafter, with these data sets, the prediction models were developed
using the regression analysis and artificial neural network methods for the prediction of
the technique parameters values. An application is implemented with the prediction
models and the times which were obtained from the prediciton models and the real-
times are compared.

Key words: die manufacturing, estimating of manufacturing time, regression analysis,
artificial neural networks.

2013, vi + 91 sayfa.
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1. GIRIS

Gelisen teknoloji, kiiresellesme ve degisen pazar sartlar1 beraberinde yogun bir rekabet
ortami getirmistir. Bu yogun rekabet ortaminda isletmeler devamliliklarini
stirdiirebilmek i¢in maliyetlerini diisiirmek, iiriin kalitesini  yiikseltmek ve
verimliliklerini arttrmak zorundadirlar. Rekabet ortaminda, kaynaklarini en verimli

sekilde kullananlar rakiplerinden daha iistiin duruma gelecektir.

Tiim sektorlerde iireticiler, rekabet avantaji kazanabilmek i¢in verimliliklerini arttirmak
durumundadrr. Verimliligi arttirmanin en 6nemli yollarindan biri ise iiretim planlama
faaliyetlerinin dogru sekilde vyiiriitiilmesidir. Uretim planlamanin, basarili bir sekilde
gergeklestirilebilmesi icin iiretim asamalarmin standart zamanlarinin dogru sekilde ve
gercege yakin olarak tahmin edilmesi gereklidir. Bu ¢alisma, kalip liretim asamalarmin

standart zamanlarmin tahmini ile ilgilidir.

Planlama faaliyetlerinin yapitaslari, iretim planinin zaman boyutunu olusturan standart
islem siireleridir. Bu islem siirelerinin iiretim Oncesinde tahmin ediliyor olmasi
gerekmektedir. Kalip tiiretim siireleri dogru sekilde tahmin edilebilmesi, planlama
faaliyetlerinin daha basarili olarak gerceklestirilebilmesi i¢in dnemlidir. Kalip iiretim
asamalarmin standart zamanlarmim dogru olarak belirlenmesi, iiretim zamanlarinin
bilimsel sekilde modellenerek tahmin edilmesi bu c¢alismanmn konusunu

olusturmaktadir.

Otomotiv endiistrisi sac kalipciliginda kullanilan kalip tipleri (¢ekme kalibi, cevre
kesme kalibi ve ftiileme kalib1) i¢in iiretim siirelerinin tahminine yonelik olan bu
calismada, Oncelikli olarak kaliplarin iretim siiresine etki edebilecek teknik
parametreler belirlenmistir.  Siirelerin  belirlenmesinde  etkili olan bu teknik
parametrelerin tahmini i¢in bu parametrelere etki eden alt parametreler belirlenmeye
calisilmistir. Bu alt parametreleri girdi (bagimsiz degisken) olarak alarak teknik
parametreleri (bagimli degisken) tahmin eden tahmin modelleri gelistirilmistir.
Calismada, kalip iiretim agsamalarmin standart zamanlarini tespit etmek amaciyla temel
olarak iki farkl yaklagim uygulanmistir. Bu yaklasimlar, ¢alismanin gerceklestirildigi

isletme tarafindan saglanan, veri analizine uygun bagiml ve bagimsiz degiskenlerin bir



arada oldugu veri setleri lizerinde uygulanmstir. Veri setleri, her kalip tipi i¢in 30’ar
adet olmak iizere toplamda 90 adet kalip i¢cin bagimli ve bagimsiz degisken verilerden
olusmaktadir. Bu 6rnek veriler, her ii¢ kalip i¢in de, 25 ve 5 adet 6rnek igerecek sekilde
iki kisma ayrilmis ve verilerin 25 adet 6rnek igeren kismi yontemlerin uygulanabilir
hale gelmeleri i¢in bazi degerlerin belirlenmesi ve 5 adet 6rnek igeren ikinci kismi da

test amaciyla kullanilmistir.

Yukarida da belirtildigi gibi, bu ¢alismada, kalip iretim siirelerini etkileyen teknik
parametre ve alt parametre bilgilerini kullanarak, kalip tiretim asamalarinin standart
zamanlarin1 tahmin etmek amaciyla, iki farkli yaklasim uygulanmis olup bunlar
regresyon analizi yaklasimi ve yapay sinir aglar1 yaklagimidir. Bu yaklasimlarin
basarisi, uygulanan yontemlerin, test verilerindeki tahmin sonuglarini gergege en yakin
olarak belirleyebilmeleridir. Baska bir deyisle, bir yaklasimin digerine gore daha
basarili olabilmesi i¢in bu yaklasimin test verileri i¢in elde ettigi tahmin sonuglarinin

digerine gore gercege daha yakin olmasi gerekmektedir.

IIk yaklasimda, regresyon analizi igin ©Oncelikle, iiretim siiresinde etkili oldugu
ongoriilen teknik parametreler ile alt parametreler arasindaki iliskiler Oncelikle tek
faktor bazinda incelenmistir. Analizde, kalip {iiretim siirelerini etkileyen teknik
parametreler lizerinde etkin olan olmayan bagimsiz degiskenler ANOV A ¢aligsmalariyla
tespit edilmis ve ANOVA ¢alismasinda etkin ¢ikan faktorler ile regresyon denklemleri
gelistirilmistir. Derlenen veriler ile olusturulan regresyon modelleri yeni iiretim i¢in
gecerli olan teknik parametrelerin belirlenmesi icin ilgili degerler girilerek, test edilmis

ve tahmin edici olma 6zelligi kazandirilmustir.

Ikinci yaklasimda, kalip iiretim siirelerini belirlemek icin bir yapay sinir agi
kullanilmistir. Uygulamada kullanilan yapay sinir agmin giris sayilar: her kalip tipine
gore farkl olup ¢ekme, ¢evre kesme ve litiileme kaliplar1 i¢in sirasiyla 10,12 ve 11°dir.
Tek ¢ikisa sahip olan yapay sinir ag1, her kalip tipi i¢in farkli ¢ikislar i¢in uygulanmakta
olup ¢cekme kalib1 i¢in 10, cevre kesme kalib1 icin 11, iitiileme kalib1 i¢in 9 farkh ¢ikis

s0z konusudur.



Yapay sinir ag1, ayr1 olarak her kalip tipi i¢in derlenen 30 adet veriden 25 adedi
kullanilarak egitilmistir. Bu amagcla, yapay sinir agina, kalip tipine bagl olarak ¢ikislar
verilmistir. Yapay sinir agi, egitiminin tamamlanmasinin ardindan, 5 adet test verisi
iizerinde g¢aligtirilmistir. Bu sekilde, egitim ve test islemleri yapilarak, elde edilen

sonuglarin tahmin performanslar1 incelenmistir.

Bu iki yaklasim ile yapilan uygulama sonuglar1 karsilagtrmali  olarak

degerlendirilmistir.

Bu ¢alisma asagidaki boliimlerden olusmaktadir:

Ikinci kisimda sac kalipciligl, otomotiv endiistrisi sac kaliplari, kalip iiretimi zorluklar:
ile ilgili genel bilgiler ve kalip iiretim asamalarinin standart zamanlarinin belirlenmesi
ile ilgili olarak literatiirdeki ¢alismalardan bahsedilmistir. Uciincii kisimda materyal
boliimiinde sirasiyla regresyon analizi ve yapay sinir ag1 metotlar1 hakkinda bilgi
verilmistir. Yontem kisminda ise yapilan uygulama yapisi, asamalari, uygulama
sonuglar1 ile birlikte aktarilmistir. Dordiincii kisimda ise gelistirilen tahmin metotlari,
uygulama sonuglarina gore degerlendirilmistir. Besinci boliim tartigsmada ise ¢aligmanin

genel sonucu ve ilerleme yonii incelenmistir.



2. KONU ILE ILGILI CALISMALAR

Bu bolimde calismaya konu edilen sac metal kaliplar1 hakkinda genel bilgiler ile

literatiir arastirmalar1 6zetine yer verilmistir.

2.1. Kuramsal Bilgiler

Kalip, talas kaldirmadan metal veya metal olmayan malzemelere, uygun preslerde
kesme, basma, egme, biikkme, vurma, ¢ekme vs. operasyonlarla, sekil veren komple

aparatlardir (Atagsimsek 2002).

Gilintimiizde, kaliplarla iiretilen parcalar, yasantimizin neredeyse her bolimiine girmis
durumdadir. Mutfak malzemelerinden elektrik-elektronik endiistrisine, Ozellikle
otomotiv endiistrisi ve bir¢ok diger endiistri kollarinda kaliplarla iiretilen parcalar

yaygin olarak kullanilmaktadir.

Kalipgilik sektorii, lilkemizde otomotiv sektoriiniin gelismesiyle birlikte bir ivme
kazanmig ve sektorde hizli gelismeler yasanmistir. Kalipgiligin gelismesiyle kaliplar
birtakim avantajlar1 da beraberinde getirmistir. Bu avantajlar asagidaki gibi
Ozetlenebilir:

e Kaliplanan pargalarin liretim orani yliksektir.

e Seri iiretimi kolaydir.

e Her parga icin sarf edilecek insan giicli azdir.

e Uretimin otomatik olarak yapilmas1 miimkiindiir.

e Uretilen pargalarm, ¢ogu zaman yeniden islenmesine gerek yoktur.

e Uretilen pargalar dl¢ii tamhig1 icinde dzdestir.

e Diger metotlar ile iiretilemeyen ¢ok kiiciik parcalarm iiretimi miimkiindiir.

e Degisik bicimdeki parcalarin tiretimi ekonomiktir.

e Baz hallerde kaliplama tezgahmi ve kalib1 degistirmeden farkli malzemelerden

ayni parca kaliplanabilmektedir.
e Uretim siiresince, kaliplanan parca &lgiileri istenilen smirlar icerisinde kontrol

edilir.



Bunun yani sira kaliplarin kullanilmasmin getirdigi zorluklar da s6z konusudur.
Kaliplarin bazi dezavantajlar1 ise asagida siralanmgtir:

e Kalip maliyeti yiliksektir.

e Kalip yapiminda kullanilan tezgah ve avadanliklar1 ¢cok pahalidir.

e Bazi hallerde iiretimin kontrolii zordur.

e lyi bir kalipginim yetistirilmesi zordur.

e Kalite kontrolii kisa zamanda yapilamayabilir.

e Probleme esas olabilecek bilgiler yetersiz kalabilir.

e Kalip dmriinii istenilen sinirlar i¢erisinde tutmak zor olabilir.

Kalipciligin ana bdliimlerinden biri sac metal kalipgiigidir. Ozdes pargalari, istenen
Olcii smirlar1 igerisinde ve en kisa zamanda talas kaldirmadan iireten, malzeme sarfiyati
ve insan giicliniin asgari diizeyde tutulmasina yardimci olan, takim tezgahlari ile calisan
aygitlar, sac metal kaliplar1 olarak isimlendirilmektedir (Anonim 2011). Sac metal
kalip¢iliginda, seri halde sac metal malzemelerden talas kaldirmaksizin parca tiretilmesi

esastir.

Otomotiv endiistrisi sac metal kalip¢iliginda kullanilan gesitli kalip tipleri mevcuttur.
Bunlara 6rnek olarak aginim kaliplari, derin ¢ekme kaliplari, kesme ve delme kaliplari,
cekme kaliplari, bilkme ve iitiileme kaliplar1 verilebilir. Bu caligmada, iiretim
asamalarmin siire tahmin caligmalari, otomotiv endiistrisi sac metal kalip¢iliginda
yaygin olarak kullanilan ¢ekme kaliplari, ¢cevre kesme kaliplar1 ve iitiileme kaliplar1 igin

gergeklestirilmistir.

Kalip sektoriinde, iiretim planlama biiyiik bir 6nem tasimaktadir. Kalip tiretimi uzun
stireli ve bircok asamadan olusan karmasik bir siire¢ olmasi sebebiyle iiretim planlama
faaliyetleri ozellikle zorlayici olmaktadir. Uretim siirelerinin dogru olarak tahmin
edilememesi verimlilik diismesine ve planlama sikintilarina yol agmaktadir. Yiiksek
maliyetli makinelere ihtiya¢ duyan yapidaki iiretim siirecinde, yapilan bir yanlhs ya da
hatali siire tahmini durumu fiiretim planlarinda ciddi sapmalara neden olabilmektedir.
Kalipeilik sektoriinde, kalip liretim agamalarmin standart zamanlarinin belirlenmesi ile

ilgili sikint1 uzun zamandir var olan bir sorundur.



Dogru sekilde yapilan iiretim planlama, igletmelerde iiretim siirecinde akisin diizgiin
olmasi ve verimlilik acisindan oldukg¢a Onemlidir. Kalip {retim faaliyetlerinin
planlanmasinda, kalip teslim siiresinin tahmin edilmesi, kalip elemanlarinin ig
emirlerinin takibi, tezgahlarin kapasite planlamasi ve g¢izelgelenmesi, gergeklesen
maliyetin kontrolii, ger¢ceklesen ve planlanan faaliyetlerin farklilagsmasi dikkat edilmesi

gereken noktalardandir.

Uretim planlama faaliyetleri, isletmelerin en yiiksek verimlilikte diisiik maliyet ile
calismasini hedefler. Bunu gercgeklestirirken, siire hesaplamalar1 i¢in, {iretim siirecinin
standart zamanlarinin belirlenmesi iiretim planlamanin en onemli asamalarindan birini
olusturmaktadir. Ciinkii dogru planlama yapabilmenin Onemli unsurlarindan biri,
Ongoriilen standart zamanlarin dogru sekilde tahmin ediliyor olmasidir. Planlama
faaliyetinin ana elemani1 olan islem siirelerinin liretim Oncesinde tahmin edilmesi

gerekmektedir.

Kalipeilik sektoriindeki bir isletmede, kalip liretim asamalarinin standart zamanlarmin
dogru olarak tahmin ediliyor olmasi, kalip i¢in dogru iiretim planlama yapabilmeyi
saglayacaktir. Gergeklestirilen bu planlama ile yliksek maliyetli makineler daha verimli
kullanilabilecek ve isletme makine kapasitelerini daha dogru sekilde planlayabilecektir.
Kapasite miktarlarinin gercege yakin olarak oOngoriilebilmesiyle, daha fazla iiretim
yapilabilecektir. Bu sayede isletmenin maliyetleri diiserken, verimliligi ve karlhilig1
artacaktir. Bu kazanmimlarin yani sira, dogru belirlenmis standart zamanlar ile
gerceklestirilen dogru planlama faaliyetleri ile yeni kalip siparigleri i¢in daha dogru
teslim zamanlar1 belirlenebilirken maliyet tahminleri de daha iyi sekilde
yapilabilecektir. Ayrica, teslim zamanlar1 rakiplere gore daha avantajli olarak tespit

edilebilmesi isletmeye rekabet giicli de kazandiracaktir.

Kalip tiretiminde dogru iiretim planlama faaliyetleri i¢in temel olusturan kalip {iretim
stirelerinin belirlenmesini zorlastiran birtakim etkenler s6z konusudur. Bu zorlugu

olusturan baslica etkenler asagida siralanmistir:



o Farkli Kalp Tipleri

Parcalarin iretilecegi kalip tipleri, kalip iiretim siirelerinin farkli olmasinin
onemli nedenlerinden biridir. Her bir kalip tipi sahip oldugu o6zelliklere gore
farkli kalip tiretim siirelerine sahiptir. Farkli kalip tiplerine Ornek olarak
calismada konu edilen ¢ekme kalibi, ¢evre kesme kalibi ve iitiileme kalib1

verilebilir.

o Parca Geometrilerindeki Farkliliklar

Parga geometrilerindeki farkliliklar, {iretim siirelerinin belirlenmesini zorlastiran
diger bir etken olarak siralanabilir. Parcalarin yilizey ve kesme hatti
geometrilerindeki farkliliklary, kalip ebadini, tasarim, CNC, montaj, tesviye &
alistrma siirelerini etkilemektedir. Sekil 2.1° de goriildiigii gibi benzer

biiytikliikteki iki parcanin geometrik farkliliklari, toplam iiretim saatlerini

etkilemektedir.

Toplam Uretim Saati: 2100 Saat Toplam Uretim Saati: 1425

Sekil 2.1. Farkli geometriye sahip parcalar

e Parca Uzerindeki Farkli Tolerans Degerlerine Sahip Bolgeler

Parca tlizerindeki farkli tolerans degerine sahip olan bolgelerin yer almasi kalip
dretim siirelerini etkileyebilmektedir. Parca {retiminin istenen toleranslarda

iretilmesi icin ¢esitli imalat islemleri gerceklestirilir. Parca iizerinde diisiik



toleransli bolgelerin fazla olmasi, daha c¢ok islem ve hassas calisma
gerektirebilmektedir. Bu da parca iizerine daha uzun siire calisilmasini
gerektirmektedir. Ornegin, tolerans degerlerinin saglanmasi i¢in, CNC, tesviye
& alistirma islemlerinin birkag defa tekrarlanmasi gerekebilir. Parganin
ozelligine gore degisen bu durum iiretim siiresinin dngoriilebilmesini zorlastiran

faktorlerdendir.

2.2. Kaynak Arastirmasi

Calismada, kalip iiretim asamalari, bu agsamalarin siire tahmini, 1lgili kalip parametreleri
ve standart zamanlarin belirlenmesi konular1 Oncelikli odak segilerek literatiir

arastirmalar1 gergeklestirilmistir.

Kang, Kim ve Rhee (1994), calismalarinda kalip tiretim proseslerinde standart
zamanlarin belirlenmesi iizerinde durmuslardir. Kalip iiretiminde ¢ok fazla ve farkl
formda {retim isleminin oldugunu belirterek standart zamanlarin farkli {retim
stireclerine, ¢alisma metotlarma gore degisiklik gosterecegine dikkat ¢cekmislerdir. Bu
durumun  standart zamanlarin  belirlenmesini  zorlastirdigini  ¢alismalarinda
vurgulamiglardir. Bu nedenle, metotlar ve is durumlar1 sinirlandirilarak her bir proses
calismasi i¢in standart verinin kurali belirlenmistir. Calismada, standart veriler

kullanilarak ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile standart zamanlar belirlenmistir.

Standart zamanlarin girdi olarak kullanildigi bir ¢alisma Lee ve arkadaslari (1995)
tarafindan gergeklestirilmistir Makalelerinde, kalip iiretim fabrikalarinin makul bir
degerlendirme yapmaksizin siparigleri kabul ettigini belirtmis ve bu durumun iiretim
cizelgesinin kontroliinli zorlastirdigmi aktarmislardir. Calismada, kalip iiretiminin bazi
karakteristikleri belirlenerek ve gercek ve potansiyel yiiklemeler g6z Oniline alinarak
hizl1 siparis kabul degerlendirmesi icin sezgisel bir metot Onerilmistir. Bu metodun
uygulanabilmesi i¢in tiim operasyonlarin standart zamanlar1 ve makinelerin kapasite

bilgilerinin bulunmasi gerektigi belirtilmistir.

Pilani, Narasimhan, Maiti, Singh ve Date (2000) ise tasarim siiresinin ve toplam kalip
iiretim siliresinin azaltilmas1 odakli bir calisma gerceklestirmiglerdir. Calismada, sac

metal sekillendirme kalip tasarmm igin hibrid akilli sistemler yaklagimi gelistirmislerdir.



Kalip tasariminin karmagik bir prosediir oldugunu ve ayrica kalip tasarim faaliyetinin
kalibin iiretimin siiresinin yaklasik %20’sini kapladigi belirtilmistir. Ayrica tasarim
siirecinde alman kararlarin iiretim verimliligini %70 - %80 etkiledigi aktarilmistir.
Gelistirilen hibrit akilli sistem yaklagimi ile ¢esitli tasarim parametreleri ile proses
parametreleri (katman kalinligi, matkap hizi vb.) degerlendirilerek kaliba en uygun
tasarim parametrelerinin sec¢ilmesini saglayarak kalip tasarim siiresini ve toplam kalip
iretim siiresini  azaltildigi  belirtilmistir.  Sistemde ¢esitli tasarim ve slireg
parametrelerinin otomatik se¢imi sezgisel kurallara dayanarak yapilandirildig:

calismada aktarimistir.

Toplam kalip {iretim zamanmin énemine vurgu yapan Altan ve Lillg ve Yen (2001),
makalelerinde kaliplarm bir¢ok iiretim siirecinde kullanildigini belirterek kaliplarin
iretim sektoriindeki onemini vurgulamislardir. Kaliplarin kalitesi, maliyeti ve toplam
iretim zamaninin 6zellikle otomotiv sektoriinde biiyiik miktardaki parcalarmn iiretim
ekonomisini etkiledigi belirtilmistir. Buna baglh olarak kalip {iireticilerinin kalip {iretim
stireglerindeki teknolojilerini ve yontemlerini gelistirmeleri gerektigine dikkat ¢ekilmis,
sektordeki Onemli gelismelere ve tasarim, sekillendirme gibi alanlarda pratik

uygulamalar hakkinda bilgiler verilmistir.

Boujelbene, Moisan, Tounsi ve Brenier (2004) c¢alismalarinda kalip iretim
asamalarindan biri olan yiizey isleme prosesi lizerine egilmis ve ylizey isleme
prosesinde farkli metotlar denemislerdir. Belirlenen metotlar uygulanmis yiizeylerin
kaliteleri gozlemlenmis ve metotlarin yiizey kalitesine olan etkileri incelenmistir. Yiizey
kalitelerinin se¢ilen metotlarla iyilestirilmesiyle ylizey perdahlama islem zamanlarinin
%30°dan daha fazla oranda azaltilabildigi calismada belirtilmistir. Bu nedenle
calismanin Kahp tiretim sektorii igin 6nemli bir verimlilik adimi olarak yorumlandigi

aktarilmustir.

Kuzman ve Nardin (2004), ¢aligmalarinda kalip {ireticisi firmalarinin yasadigi kalip
boslugu yapimi ic¢in teknoloji se¢im zorlugu ve Onemi lizerinde durmuslardir. Kalip
bosluklar1 i¢in teknoloji tercihinin genellikle c¢alisanlarin deneyimlerine dayandigini
belirterek optimal olmayan tercihlerin yapildigini aktarmislardir. Calismalarmda, kalip

iretiminde kullanilan iki ana iiretim teknolojisinden hangisinin kullanimmin optimal



olacagi kararini ortaya koyabilen bir model gelistirmislerdir. Bu model, bigimlendirilen
her kalip parcasi i¢in optimal iiretim teknolojisinin se¢ilmesine yardimci olmaktadir.
Kuzman ve Nardin, teknoloji tercihi ile asil amaglarinin kalibi miimkiin olan en kisa
stirede, en az maliyetle ve istenen kalite ile iiretebilmek oldugunu belirtmislerdir.
Gelistirdikleri model, 13 farkli parametreye dayanmakta olup dinamik 06zellik
tagimaktadir. Bu 6zelligi ile yeni teknolojiler ile ilgili verilerin tanimlanarak modelin

gelistirilmesinin miimkiin oldugu aktarilmistir.

Schiitzer, Helleno ve Pereira’ da (2006) segilen iiretim metotlara gore degisen iiretim
siireleri ile ilgilenmislerdir. Uriin partilerinin diismesi, cesitliligin artmasi ve yeni
irtinlerin hizla ortaya ¢ikmasi ile diinya ekonomisinde 6ne ¢ikan kalip {iretimi lizerinde
calismalarin1  yogunlastirmiglardir. Belirlenen degiskenler icerisinde geometrik
hassasiyet, {iriin 6zelliklerini olusturan yiizey isleme parametreleri temel olarak zaman
bakimindan sorumlu tutulmustur. Deneysel bir ¢aligma olan makalelerinde, kesme
stratejileri ile isleme zamani ve parca ylizey kalitesinin iligkisi arastirilmistir. Secilmis
olan malzeme ve farkli kesme stratejileri (paralel hat, zig-zag vb.) kullanilarak
gergeklestirilen deneysel ¢alismada isleme zamani ve ylizey kaliteleri karsilastirilmistir.
Bu ¢alisma ile kesme stratejilerinin {iretilen kalip geometrisine baglantili olarak etki
ettigi sonucu ortaya ¢ikarilmistir. Bu etkilerin, hazirlik siirelerinde, yilizey bitirme ve

CAM programlama stirelerinde gozlemlenebilecegi belirtilmistir.

Literatiir  aragtirmalarinda, kalipp {iretim asamalarinda standart zamanlarin
belirlenmesinden farkli olarak toplam kalip iiretim siiresinin ¢esitli teknolojiler
kullanilarak diisiiriilmesi, degisik metotlarla kalip yiizey kalitesinin arttirilmasi gibi
benzeri yontem ile siire ya da yontem ile kalite iliskisinin arastirildigi ¢alismalarla

agirlikl olarak karsilagilmistir.

Arastirmalara, tahmin c¢alismalarina yonelik olarak farkli calisma alanlarinda son
yillarda yapilan ¢aligmalar incelenerek devam edilmistir. Ozellikle regresyon analizi ve

yapay sinir aglar1 metotlarinin tahmin i¢in kullanimlar1 aragtirilmstir.

Erzin ve Cetin (2013) ¢aligmalarinda, homojen sonl sevleri giivenlik degerinin kritik
faktorlinlin tahmini i¢in yapay sinir aglar1 ve c¢oklu regresyon modellerinin

gelistirilebilecegi ile ilgilenmiglerdir. Bu amagla c¢alismada, farkli toprak ve sev
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parametrelerine sahip 675 homojen sonlu sevin kritik faktor degerleri basitlestirilmis
Bishop metodu ile hesaplanmig, her sev igin kritik (minimum) giivenlik degeri
belirlenmis ve yapay sinir aglar1 ve ¢oklu regresyon modellerinde kullanilmistir. Her
iki modelden alman sonuglar, hesaplamalardan elde edilen bu degerlerle
karsilastirilmistir. Caligma sonucunda yapay sinir ag1 modelinin tahmin degerlerinin
coklu regresyon tahmin sonuclarina gore hesaplanmis olan kritik faktor degerleriyle
daha iyi eslestigi gortilmiistiir. Buna ek olarak, gelistirilen tahmin modellerinin tahmin
kapasitelerini incelemek iizere belirtme katsayilar1 (R?), ortalama karesel hata (RMSE)
gibi bazi performans gostergeleri hesaplanmistir. Bu performans kriterlerine gore yapay
sinir ag1 modelleri regresyon modellerine gore daha yiiksek bir tahmin performansi
gosterdigi calisma sonucglarinda aktarilmistir. Elde edilen sonuglar, yapay sinir agi
modellerinin homojen sonlu sev tasariminda baglangi¢ asamasinda kullanilabilecegini

kanit1 olarak yorumlanmaistir.

Rodriguez, Borroto, Lpuerta, Perez ve Verhelst (2013) tarafindan gercgeklestirilen bir
baska caligmada ise biyodizel yakitin setan sayisinin tahmini i¢in yapay sinir aglari ve
coklu lineer regresyon yontemleri kullanilmistir. Dizel yakitin en 6nemli kalite
gostergesi olarak setan sayisi, yanma bdliimiine enjekte edilen yakitin tutusmaya
yatkinligin1 6lgmektedir. Calismada, biyodizel yakitlarin yagh ester metil kompozisyon
bilgilerinden yola ¢ikarak setan sayilarini tahmin etmek {izere yapay sinir aglari1 ve
coklu dogrusal regresyon metotlartyla tahmin modelleri gelistirilmistir. Modellerin
olusturulmasinda literatiir raporlarindan alinan modelleme-egitim asamasi ve validasyon
asamas1 i¢in 48 ve 15 biyodizel yakitin verisinin yer aldigi deneysel verilerin
kullanildig1 calismada aktarilmistir. Calismada 2 temel topoloji ve ikinci egitim asamasi
icin farkli algoritmalar kullanan 24 farkli yapay sinir ag1 degerlendirildigi aktarilmstir.
Gelistirilen ¢oklu dogrusal regresyon modeli sonuglari, literatiirdeki diger iki model ile
karsilastirilmistir. Regresyon modeli, setan sayisint %89 dogrulukla tahmin edebildigi
belirtilmistir. Yapay sinir ag1 modeli ise %92 dogrulukla setan sayisini tahmin

edebilmistir.

Asiltiirk (2012) ise yapay sinir aglar1 ve ¢oklu dogrusal regresyon metotlar1 ile AISI
1040 ¢elik malzemenin yiizey piirtizliliigiinii tahmin etmek tizere bir ¢aligma yapmustur.

Modeller, kesme parametreleri girdi, bunlara karsilik gelen yiizey piiriizliliig degerleri
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ise ¢ikt1 olarak kullanilarak optimize edilmistir. Calismada kesme parametreleri iginde
kesme hizi, ilerleme hizi, kesme derinligi ve kose radylisii yer almaktadir. Yiizey
puriizliliigi, yiizeydeki farkli noktalardan alinan piirtizliiliikk 6lgtimlerinin ortalamasi ve
toplami olarak karakterize edilmistir. Toplamda 81 farkli deney gergeklestirilmis ve her
farkli kesme parametre degerlerinde yapilan bu deney sonuclar1 kayit edilmistir. Bu
deneylerden alinan girdi-¢ikt1 degerlerine gore gelistirilen modellerden alinan sonuglar
degerlendirilmis ve yapay sinir ag1 modellerinin ¢oklu dogrusal regresyona gore daha
iyl sonuglar alindigr aktarilmistir. Sonuglara gore, yiizey piiriizliliiglinde ilerleme
hizinin en baskin faktor oldugu tanimlanmistir. Gelecek arastirmalar ig¢in bir {iretim
tesisinde tornalama siireci boyunca yiizey piiriizliiliigiiniin tahmininde maliyet, gercek
zamanlt uygulama bakimindan yapay sinir aglari kullaniminin uygulanabilirligi

iizerinde durulacagi ¢aligmada aktarilmastir.

Literatlirde son yillarda yapilan arastirmalarda, yapay sinir aglari ve regresyon
metotlarinin tahmin calismalarinda birlikte incelenerek sonuglarmmin karsilastirildigi

gorilmiistiir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Kalip tiretim agamalariin standart zamanlarini belirlemek iizere kullanilan materyal ve

yontem ile ilgili agiklamalar bu béliimde aktarilmistir.

3.1. Materyal

Calismada kullanilan materyal ile ilgili bilgilere bu boliimde yer verilmistir.

3.1.1. Regresyon Analizi

Calismada kullanilan tekniklerden regresyon analizi ile ilgili genel bilgiler bu boliimde

sunulmustur.

3.1.1.1. Genel Bilgiler

Nicel degiskenlerin bulundugu her tiirli ortamda, degiskenler arasinda basit ya da
karmagik islevsel iligskiler olabilir. Bu durumda, bazi degiskenlerin diger degiskenler
iizerinde etkilerini incelemek gerekmektedir. Bir¢ok deneysel calismada, bir degiskenin
ayni nesne lzerinde yapilan bir veya daha ¢ok olgmeyle iliskili oldugu durumlarda,
diger degiskenleri nasil etkiledigi ve aralarindaki iligkinin seklini tahmin igin

matematiksel islevler ve iliskilerden yararlamlir (Oztiirkcan 2009).

Iki (veya daha ¢ok sayida) degisken arasinda bir iliski bulunup bulunmadig, eger varsa
bu iliskinin derecesinin saptanmasi sik¢a arastirilan bir konudur (Serper 2000).
Degiskenler arasindaki iliski yeterince kuvvetli ise ve bu iligki matematiksel
fonksiyonla ifade edilebiliyorsa, degiskenlerden birine iliskin veriler mevcutsa, diger

degiskenin verileri yaklasik olarak tahmin edilebilir.

Degiskenler arasindaki iligkilerin arastirilmasi genel olarak iki tiir sorun i¢cin gerekli
olur. Bunlardan ilki, bir degiskene iliskin gézlem sonuglar1 yardimiyla diger degiskenin
alabilecegi degerleri tahmin etmekle ilgilidir. Diger bir sorun ise, degisken degerlerinde
gozlenen farkliliklarin ne dl¢lide belirleyici bazi etmenlere baglanabilecegi ile ilgilidir

(Serper 2000).

Regresyon analizi, degiskenler arasindaki sebep sonug iligkisini arastiran ve modelleyen

bir istatistik teknigidir. Regresyon uygulamalar1 gliniimiizde giderek yaygilagmaktadir.
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Miihendislikten fizik ve kimyaya, ekonomiden yonetim ve sosyal bilimlere kadar pek
cok alanda regresyon uygulamalar1 goriilebilir. Regresyon analizinin, en genis kullanim1

olan istatistiksel teknik oldugu sdylenebilir (Montgomery ve ark. 2001).

Regresyon analizi, dlgiilebilen bir veya daha fazla degiskenin iizerinde etkili oldugu
diisiiniilen bagka bir degiskenle arasindaki iligkilerin bir matematiksel esitlik ile
aciklanmasit ya da modellenmesidir. Degisenler arasindaki iligki bir neden-sonug
iliskisidir. Regresyon analizi, aralarinda neden-sonug iliskisi bulunan iki veya daha
fazla degisken arasindaki iliskiyi belirlemek ve bu iliskiyi kullanarak o konu ile ilgili
tahminler ya da kestirimler yapabilmek amaciyla yapilir. Ancak degiskenler arasinda
istatistiksel acidan bir iliskinin bulunmasi, neden-sonug iliskisinin varligina bir kanit
degildir. Bu durum, sadece boyle bir iliskinin var olabilecegine isaret etmektedir. Diger
yonden, degiskenler arasinda istatistiksel agidan herhangi bir iliski bulunmadiginda

neden-sonug iligkisinin olmadigi yorumlanmaktadir.

Degiskenler arasindaki iliski dogrusal olabilecegi gibi, dogrusal olmayan bir iliski de
olabilir. Korelasyon, degiskenler arasindaki iliskinin yoniinii ve derecesini gosterir.
[liskinin derecesi ise oransal bir 6l¢ii olan korelasyon katsayist ile belirtilir. Regresyon,
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin yOniinii ve kuvvetini
gostermemektedir (Serper 2000). Bu nedenle, regresyon analizi 6ncesinde degiskenler

arasinda korelasyon varligi arastirilmasi gerekir.

Iki degisken arasmdaki iliskinin derecesinin ve ydniiniin belirlenmesi igin kullanilan
istatistiksel yontem ise korelasyon analizidir. Analizde, degiskenlerin bagimli veya
bagimsiz olmasi dikkate alinmaz. Degiskenler arasindaki dogrusal iliskinin derecesini

Olgerken hi¢bir sekilde neden-sonug iliskisi kurulmaz (Serper 2000).

Bilinen bulgulardan, gelecekteki olaylarla ilgili tahminler yapilmasini saglayan
regresyon modelinde, etkilenen degisken bagiml degisken olup bagimli degisken
modelde aciklanan ya da tahmin edilen degiskendir. Buradaki varsayim, bu degiskenin
bagimsiz degisken ile iliskili oldugudur. Regresyonda etkileyen degiskenler ise
bagimsiz degiskenlerdir. Bagimli degiskenin degerini tahmin etmek i¢in bu degiskenler

kullanilir.
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Bu calismada, bagimli degisken ile bir veya daha ¢ok bagimsiz degisken arasindaki
iliskiyi aragtirmak amaciyla uygulanan yontemlerden biri dogrusal regresyon analizidir.
Bu yontemde, bir tek bagimsiz degiskenin kullanildig1 regresyon analizi basit
regresyon, birden fazla bagimsiz degiskenin kullanildig1 regresyon analizi ise ¢oklu

regresyon analizi olarak adlandirilmaktadir.

3.1.1.2. Basit Dogrusal Regresyon Analizi

Basit dogrusal regresyon analizi bir bagimli degisken ve bir bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi inceleyen analiz teknigidir. Bu analizle bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki dogrusal (lineer) iliskiyi temsil eden bir dogru denklemi formiile
edilmektedir. Tekli dogrusal regresyon analizi olarak da adlandirilan bu regresyon
analizi normal dagilima sahip, hakkinda aralikli/oranli olcekle veri toplanmis iki

degisken arasinda dogrusal iliski olup olmadigini test etme olanagi verir.

Bir bagimli degisken ile bir bagimsiz degisken arasindaki dogrusal iliskiyi agiklayan
basit regresyon modelinin genel formu asagidaki gibidir (Montgomery ve ark. 2001):

y=F0+Li1x+¢ (3.1

Esitlikte,

: bagimli degiskendir.
: bagimsiz degiskendir, hatasiz 6l¢tildiigii varsayilir.
B, : sabit degerdir.
P : regresyon katsayisidir. x’in kendi birim cinsinden 1 birim degisimine
karsiik y’de kendi birimi cinsinden olusacak degisim miktaridir.
€ :tesadiifi hata terimidir. Ortalamasi sifir (0), varyansi o2olmak iizere normal
dagilim gosterdigi varsayilmaktadir. Bu varsayim, katsayillarin O6nem

kontrolii i¢in gerekli olmaktadir.

Dogrusal regresyon analizi asagida yer alan bazi varsayimlara dayanmaktadir
(Montgomery ve ark. 2001):

e Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligki dogrusaldir.
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e Hata terimleri (¢;), ortalamasi sifir olan degiskenlerdir.
e Hata terimleri (¢;), varyanslar1 ayni olan degiskenlerdir.
e Hata terimleri birbirinden bagimsizdir.

e Hatalar tesadiifidir ve normal dagilmaktadir.

Bu varsayimlar, genel olarak dogrusal regresyon analizinin kabulleri olup tekli ve ¢oklu

regresyon analizinin her ikisi i¢in de gegerlidir.

3.1.1.3. Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

Herhangi bir bagimli degiskeni tek bir bagimsiz degisken ile agiklamak gercek hayatta
bircok model i¢in yeterli degildir. Bu tiir modeller i¢in iki veya daha fazla agiklayici
(bagimsi1z) degiskene ihtiya¢ duyulmaktadir. Ornegin, ekonomik modeller, genellikle
birden fazla sebebin sonucudur. Bu modellerde ¢ok fazla sayida degisken bir araya
gelerek bir diger degiskeni etkileyebilmektedirler. Bu degiskenler ayn1 zamanda kendi
aralarinda da birbirlerini etkileyebilmektedir. Bu sebeple, bu duruma benzer olarak
birden fazla degiskenin kullanilmasi gereken durumlarda basit dogrusal regresyon

analizi yapilmasi yetersiz olmaktadir.

Bir bagimli degisken ve birden fazla bagimsiz degiskenin yer aldig1 dogrusal regresyon
modelleri ¢oklu dogrusal regresyon analizi olarak adlandirilir. Birden ¢ok bagimsiz
degiskenli ¢oklu regresyon analizi bir bagimsiz degisken iceren basit regresyon
analizinin dogal bir uzantisidir. Coklu degisken regresyon analizinde bagimsiz
degiskenler es zamanli olarak (ayni anda) bagimli degiskendeki degisimi agiklamaya

calismaktadir.

Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi matematiksel bir modelle
istatistik temellere oturtarak aciklamak ve bagimsiz degiskenler yardimiyla bagimli
degisken i¢in kestirimde bulunabilmek ¢oklu regresyon analizin amaglarindandir (Alpar
2003). Birden fazla bagimsiz degiskenle agiklanabilen model i¢in de, bagimsiz
degiskenlerin sayilarini azaltarak az sayida parametre ile bagimsiz degiskeni agiklamak

da baska bir amacidir (Bayazit 2006).

Coklu dogrusal regresyon modelinin genel formu asagidaki gibidir (Montgomery ve
ark. 2001):
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y = ﬁo + ,31x1 + ,32362 + ..+ ,kak + & (32)

Esitlikte, basit dogrusal regresyona benzer olarak;

y : bagimli degiskendir, belli bir hataya sahip oldugu varsayilir.

x : bagimsiz degiskenlerdir, hatasiz 6l¢tildiigii varsayilir.

k : bagimsiz degisken sayisidir.

p;: regresyon katsayilaridir. Bu deger, diger bagimsiz degiskenler (x;(i # j))
sabit olmak lizere x;’deki bir birim degisiminin y degiskeninde olusturdugu
degisim miktardr (j = 0,1,.., k). Bu nedenle, kismi regresyon katsayilari
olarak da adlandirilir.

€ : tesadifi hata terimidir.

Birden fazla bagimsiz degiskenin yer aldigi ¢oklu regresyon denklemlerinde, mevcut
bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskendeki toplam degisimi aciklamada yetersiz
kaldig1 durumlarla karsilagilabilir. Boyle bir durumda, olusturulan regresyon modeline
yeni bir ya da birden fazla bagimsiz degisken eklenebilir. Karsilagilan baska bir durum
ise, denklemdeki mevcut bagimsiz degiskenlerden bazilar1 bagimli degiskendeki toplam
degisimi aciklamada istatistiksel olarak etkileri bulunmamasidir. Bu bagimsiz

degiskenler ¢coklu regresyon modelinden ¢ikarilabilir.

Dogrusal regresyon modelinin varsayimlarindan biri, bagimsiz degiskenler arasinda tam
veya kuvvetli dogrusal bagliligin olmamasidir. Bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal
ya da dogrusala yakin iligkilerin varligi durumunda ¢oklu dogrusal bagliliktan soz edilir
(Serper 2000). Tam bir dogrusal baghlik oldugu durumda parametreler belirlenemez
hale gelir. Bu nedenle, ¢coklu regresyon analizinde, bagimsiz degisken se¢iminde kendi
aralarinda yiiksek korelasyona sahip bagimsiz degiskenlerden sadece biri se¢ilmelidir.
Bu sebeple, regresyon analizi Oncesinde tiim degiskenlerin korelasyon matrisleri
incelenmeli ve aralarinda yiliksek korelasyon alanlardan biri segilerek model

olusturulmalidir.

Coklu regresyon modelinde bagimsiz degisken sayismin artmasi durumunda,

olusturulan bircok model arasinda amaca uygun en iyi regresyon denkleminin se¢iminin
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yapilmast geregi ortaya cikar. Bagimsiz degiskenler arasinda olusabilecek ¢oklu
dogrusal baglilik sorununu asmak ve istege en uygun gelen regresyon modelini
belirleyebilmek i¢in ileriye dogru se¢im, geriye dogru ayiklama ya da adimsal regresyon
gibi yontemler uygulanabilir (Montgomery ve ark. 2001). Bu g¢aligmada bu konuda

adimsal regresyon analizi yonteminden yararlanilmistir.

Adimsal regresyon analizi, tamamen matematiksel Olgiitlere gore girilmektedir. Bagimli
degiskendeki degisimi en fazla agiklayan tahmin degiskeni bulunur, sonra geri kalan
degisimi en fazla agiklayan tahmin degiskeni bulunarak bu sekilde ilerletilir. Bagka bir
deyisle, bagimli degiskene en fazla etki eden bagimsiz degiskenler denkleme alinirken

diger degiskenleri denklemden ¢ikarmaktadir.

Coklu regresyonun iki yaygin kullanim amaci, tahmin ve nedensellik analizidir. Tahmin
analizinde hedef, bagimsiz degiskenlerden elde edilen verilere dayanarak bagiml

degisken lizerinde tahmin yapabilmek i¢in formiil gelistirmektir (Celik 2010).

3.1.1.4. Regresyon Modelinin Olusturulmasi

Bir regresyon modeli olusturulurken kullanilan genel yaklasim en kiigiik kareler
yontemidir. Bu yOntem, parametrelerin (regresyon katsayilarinin) tahmin edilmesinde
hata teriminin dagilis1 ile ilgili herhangi bir varsayim s6z konusu degilse kullanilir
(Oztiirkcan 2009). En kiigiik kareler ydntemi, gézlenen degerlerin beklenen degerler ile
arasindaki farklarm karelerinin toplamini en az yapacak sekilde parametreleri tahmin

eder.

Regresyon denklemleri olusturulurken kullanilan en kiigiik kareler yontemi ¢oklu
dogrusal regresyon modeli icin bu kisimda detaylandirilmistir. Coklu dogrusal
regresyon modeli i¢in, her bir gozlem icinde yer alan bagimli degisken y, bagimsiz
degisken x ve rassal hata &’nin toplaminin dogrusal bir fonksiyonu olarak
yazilmaktadir. Buna bagli olarak, ¢oklu dogrusal regresyon denklemi, n gozlem sayisi,
k bagimmsiz degisken sayisi, ff regresyon katsayilar1 olmak iizere (3.3) nolu denklem ile

ifade edilebilir (Montgomery ve ark. 2001).

Vi = Bo + Bixin + Paxiz + o+ Brxi + & (i=1,..,n) (3.3)
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(3.3) nolu denkleme gore, y degerlerinin tahminini gosteren ifade;

E(y;) = Bo + B1xi1 + BoXip + ot BreXix (3.4)

seklindedir. YoOntemde, S regresyon Kkatsayilari buna bagli olarak E(y) degeri
bulunmasi hedeflenmektedir. Burada, 8’ larin tahmini ,é ile ifade edilirse, denklemin

yeni ifadesi;
E(y) = Bo + Prxis + Paxiz + .+ Prxix (3.5)

seklinde olur. E(y;) arastirmalarda genellikle %, olarak atanmaktadir. Dolayisiyla,
burada dikkat edilmesi gereken nokta, % ’nin y;’yi degil E(y;)’yi tahmin etmekte

oldugudur.

¥, ’lerin en kiiciik kareler tahminleri, y’lerin modelden sapmalarinin karelerinin

toplamini1 minimize etmektedir. Burada,

n

2
S@oiBu B = ) 82 = D (=907 = ) | v o - iﬁ,-xu ,
i i=1 j=1

i=1 i=1

j=1,..k (3.6)

denklemini minimum degere ulastwracak By, By, ..., B degerleri bulunmaya
¢alisiimaktadir. (3.7) nolu denklemi minimize eden § = (B, By, ..., Br) degerleri, matris

formundaki,
B =&xX)"X'y) (3.7)

denklemi ile elde edilmistir (Montgormery ve ark. 2001). Olusturulan regresyon

denklemi, x' = [1,x4, X3, ..., Xx ] olmak {izere;
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y=x'p =P+ k_1Bix; (3.8)

seklinde ifade edilir.

Regresyon modellerinin  olusturulmasi sonrasinda, hazirlanan modelin gergege
uygunlugunu yansitan gosterge, tanim araligi 0-1 arasinda olan determinasyon
katsayis1 (R?) olarak adlandirilan Slgiittiir. Bu katsayr bagimli degiskenin gozlenen
degeri ile modelde tahminlenen degeri arasindaki korelasyon katsayismin karesidir.
Deger, bagimli degiskendeki degismelerin yiizde kacmin bagimsiz degiskendeki
farklilagmalardan kaynaklandigini yansitmakta ve nedensellik hakkinda belirgin fikir

vermektedir (Okkan ve Mollamahmutoglu 2010).

R?, 0’a yaklagirsa modelin verilere uygun olmadigi yani modelin verileri agiklamadig:
anlasilir. R? degerini analizinin yorumlanmasi &nemlidir. Ciinkii bagmmsiz bir
degiskenin eklenmesi bile R? de artis meydana getirebilir. Bir bagimsiz degiskenin
modele eklenmesiyle artarak degisen R?, serbestlik derecesi dikkate alinarak belli bir
miktar azaltilmasi ile diizeltilir ve diizeltilmis R?elde edilir. Bir modeli analiz ederken

R? ile R?arasindaki fark belirli bir dereceden fazla ise R? degerine bakilmasi gerekir

(Alpar 2003).

Determinasyon katsayisi,
y; : bagimli degiskenin orijinal hali,
y . tahmin serisi,
n : Ol¢iim sayis1 olmak iizere,
Z?=1(5}\l -y )2

R?=—="—2 -
2?:1(3’1’ —y)?

(3.9)

seklinde ifade edilir.

Modelin istatistiksel olarak uygunlugunun test etmek i¢cin uygulanan bir diger yontem
ise varyans analizi (ANOVA)’dir. Bagimsiz degiskenlerin kendi aralarinda nasil
etkilesime girdiklerini ve bu etkilesimlerin bagimli degisken tizerindeki etkilerini analiz
etmek i¢cin kullanilir. F testine gore karar vermeyi saglayan bu teknik ile regresyon

modelinin istatistiksel olarak anlamliligi analiz edilmektedir. Yapilan ANOVA
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sonuglarina gére model i¢in hesaplanan F degeri, F tablo degerinden biiyiik ise, modelin

genel olarak uygun oldugu kabul edilir (Bayata ve Hattatoglu 2010).

3.1.2. Yapay Sinir Aglan
Yapay sinir aglar1 ile ilgili genel bilgiler bu boliimde sunulmustur.
3.1.2.1. Yapay Sinir Ag1 Tanim ve Ozellikleri

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin ¢alisma sisteminin yapay olarak benzetimi
cabalarmnin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmis ve beynin ¢aligma yontemini modellemek
icin tasarlanmig olan sistemlerdir (Tak¢1 2010). En genel anlamda bir YSA insan
beynindeki bir¢ok sinir hiicresinin (ndronun) veya yapay olarak basit islemcilerin
birbirlerine degisik etki seviyeleri ile baglanmasi sonucu olusan karmasik bir sistem

olarak dustiniilebilir.

Beynin caligma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar lizerinde taklit edilmesi fikri ile ortaya
cikan yapay sinir aglarma iliskin ilk ¢aligmalar beyni olusturan biyolojik hiicrelerin,
literatiirdeki  ismiyle noronlarm matematiksel olarak modellenmesi tizerinde
yogunlasmistir (Elmas 2003). Bu caligmalar, her bir néronun komsu ndronlardan
birtakim bilgiler aldigini ve aldig1 bu bilgilerin biyolojik néron dinamiginin 6ngordigii

bigimde bir ¢iktrya doniistiiriildiigilinii ortaya ¢ikarmstir.

Yapay sinir aglari; yapisi, bilgi isleme yontemindeki farklilik ve uygulama alanlar1
nedeniyle cesitli bilim dallarmin da kapsam alanina girmektedir (Elmas 2003).
Gilintimiizde YSA fizik, matematik, elektrik ve bilgisayar miihendisligi gibi ¢ok farkl
bilim dallarinda arastirma konusu haline gelmistir. insan beyninin c¢alisma sistemini
taklit etmeye ¢alisan yapay sinir aglari, karar hiz1 agisindan insan beyni ile yarisabilecek
asamaya heniliz gelmemis olmalarina ragmen, karmasik eslestirmelerin hassas bir
bicimde gerceklenebilmesi ve yapisal gelismislige sahip olmalar1 nedeniyle, her gecen

giin uygulama alanlar1 genislemektedir (Cavdur 2005).

Sinir sisteminin modellenmesi i¢in yapilan ¢alismalar sonucu olusturulan yapay sinir
aglary, biyolojik sinir sisteminin stiinliiklerine de sahiptir. Yapay sinir aglari,

giinlimiizde bir¢ok bilim alaninda sahip oldugu {iistiin 6zellikleri nedeniyle etkin olmus
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ve uygulama yeri bulmustur (Elmas 2003). Bu 6zellikler ve getirdigi avantajlara asagida

yer verilmistir (Haykin 1999):

o Dogrusallik: Yapay sinir aglarmin temel islem elemani hiicre dogrusal
olmayabilir ve bu durumdaki hiicrelerin birlesmesi ile olusan yapay sinir agida
dogrusal olmaz. Ayn1 katmanlar arasinda zaman bagmliligi da
bulunmamaktadir. Bu, tiim sistemin es zamanl ¢alisabilmesine olanak vermekte
ve hizi ¢ok artrmaktadir. Bu 06zelligi ile YSA dogrusal olmayan karmasik

problemlerin ¢éziimlenmesine olanak saglar.

e Ogrenebilirlik: Yapay sinir aglarinm istenilen davranisi sergileyebilmesi igin
amaca uygun girilen bilgiler kullanilarak hiicreler arasinda dogru baglantilarin
yapilmast ve baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerekir. Yapay sinir
agmin karmasik yapisi nedeniyle dnceden baglantilar ve agirliklar1 verilemez.
Ancak yapay sinir aginin Orneklerle kendini egitmesi ve gerekli verileri

olusturmasi bu sorunu ortadan kaldirmaktadir.

e Genelleme: Yapay sinir aglar1 egitimi sonrasinda, egitim i¢in aga verilmemis
test drnekleri de degerlendirip, istenen tepkileri iiretebilir. Ornegin, bir sistemin
egitilmis yapay sinir ag1 modeli, egitim silirecinde verilmeyen girdi sinyalleri i¢in

de sistemle ayni davranig1 géstermesi miimkiindiir.

e Hata Toleransi: Cok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerle baglanmasindan olusan
yapay sinir aglaridaki paralel yap1, agdaki bilginin tiim baglantilara yayilmasini
saglamaktadir. Bu sebeple, bazi baglantilarin veya hiicrelerin etkisiz hale
gelmesi agm dogru bilgiyi tiretmesini 6nemli derecede etkilemez ve bununla
birlikte yapay sinir aglarmin klasik yontemlere gore hatayr tolere etme

yetenekleri son derece yiiksektir.

e Uyarlanabilirlik: Yapay sinir aglarinda agirliklar, ilgilenilen probleme gore
yeniden yapilandirilabilir olmasi belirli bir problemi ¢6zmek i¢in egitilen yapay
sinir aginin, problemdeki degisikliklere gore yeniden egitilebilmesi ve farkli

kosullara uyarlanabilmesini saglamaktadir. Bu 6zelligi ile yapay sinir aglari,
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ornek tanima, sinyal isleme, sistem tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin

olarak kullanilir.

e Donamim ve Hiz: Yapay sinir aglari, paralel yapisi sayesinde entegre devre
teknolojisi ile gergeklenebilir. Bu 0Ozellik, hizli bilgi isleme yetenegini

artirmaktadir.

e Analiz ve Tasarim Kolayligi: YSA’nim temel islem elemani olan hiicrenin yapisi
ve modeli, biitlin YSA yapilarinda ¢ogunlukla aynmidir (Ergezer ve ark. 2003).
Bu nedenle, farkli uygulama alanlarinda kullanilan yapay sinir aglar1 benzer
ogrenme algoritmalarini ve teorilerini paylasabilirler. Bu 6zellik, problemlerin

YSA ile ¢6ziimiinde 6nemli bir kolaylik getirmektedir.

Bu iistiin 6zelliklerinin yan1 sira yapay sinir aglari, mithendislik agisindan bakildiginda
bir kara kutu 6zelligi de tagimaktadir. Disaridan bilgileri alip ¢iktilar iireten sistemin
calismasi analiz edilememektedir (Elmas 2003). Diger bir deyisle, aglarin sonuglari
nasil olusturdugunu aciklama yetenegi yoktur. Bu durum, uygulamalarda risk

olusturmakla birlikte basarili uygulamalar yapay sinir aglarina olan ilgiyi arttirmaktadir.

3.1.2.2. Yapay Noron Modeli

Insan beyninin ¢alisma fonksiyonlarinmn 6rnek almarak gelistirilen yapay sinir aglari,
birbiriyle baglantili birgok yapay sinir hiicresinden meydana gelmektedir. Yapay sinir
hiicreleri, biyolojik sinir hiicrelerinin basit bir modelidir. Bu yiizden aralarinda yapisal

olarak bazi benzerlikler vardir (Oztemel 2003).

Yapay sinir hiicresi, gergek biyolojik hiicreyle ayni ilkelere dayandirilmaya ¢alisilmistir
(Fausett 1994). Sekil 3.1’ de goriilen gercek sinir hiicrelerinin genel yapisi ile yapay

sinir hiicrelerinin yapis1 arasindaki benzerlikler Cizelge 3.1° de verilmistir.
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Sekil 3.1. Biyolojik sinir hiicresi

Biyolojik bir sinir hiicresi; bir gévde, bir akson, ¢ok sayida sinir ucu (dendrit) ve akson
ile diger sinir hiicresinin sinir ucu arasinda kalan ince uzantilar (sinaps) olmak iizere
dort kissmdan olugsmaktadir. Dendritler, gelen sinyalleri ¢ekirdege iletirken ¢ekirdek
dendritten gelen sinyalleri bir araya toplar ve aksona iletir. Toplanan bu sinyaller, akson
tarafindan islenerek sinapslara gonderilir. Sinapslar da yeni iiretilen sinyalleri diger sinir

hiicrelerine iletir.

Yapay sinir hiicreleri, biyolojik sinirlere gore daha basit bir yapida olsa da, biyolojik
sinirlerin yukarida aktarilmis olan temel islevlerini taklit ederler. Yapay bir sinir
hiicresinde girdiler (x;, x5, ..., x,,) kendilerine ait agirliklarla carpilarak toplandiktan
sonra aktivasyon fonksiyonuna gonderilirler. Aktivasyon fonksiyonuna gelen sinyal,

burada islenerek ¢iktiya doniistiiriiliir (Oztemel 2003).

Cizelge 3.1. Biyolojik sinir hiicresi ile yapay sinir hiicresi arasindaki benzerlikler

Biyolojik Sinir Hiicresi Yapay Sinir Hiicresi
Dendrit Toplama fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Eleman ¢ikis1
Sinapslar Agirliklar
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Bir YSA modelinin temel birimi, Sekil 3.2” de gosterilen islem elemanidir. Bu eleman

yapay ndron olarak adlandirilir. Noron modelinin {i¢ temel elemani vardir (Cavdur

2005):

e Her biri kendine ait bir agirlikla karakterize edilen, sinapsisler (Synapses veya
connecting links) kiimesi. Ozel olarak, j sinapsisindeki k ndronuna bagli olan X;
sinyali, wy; agirhigiyla carpilir. wy;agrhginda indislerinin yazim sekli
onemlidir. {1k indis incelenen ndrona, ikinci indis de sinapsisin giris tarafindaki
norona karsilik gelmektedir. Literatiirde bu gdsterimin tersi de kullanilmaktadir.
[lgili sinapsis yiikseltici ise wy, ; agrh@i pozitif, indirgeyici ise negatiftir.

e Sirasiyla néronun sinapsisleri tarafindan agirliklandrilmis girig sinyallerini
toplamak igin bir toplayici, burada agiklanan iglemler bir dogrusal birlestirici
olusturmaktadir.

e Noron c¢ikistmin biiyiimesini sumrlandirmak igcin bir aktivasyon fonksiyonu
(activation veya squashing function). Tipik olarak, normalize edilmis bir néron

¢iktis1 [0,1] veya [ —1,+1] araliklarindadir.

Toplama Altivasvon
Girisler Agnliklar Fonksivonu Fonksivonu Ciag

—— — — N =

Sekil 3.2. Matematiksel nron modeli
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X1, X2, ey Xp . girig sinyallert,

Wi1, Wiz, -y Wip - sinaptik agirliklar,
Uy : dogrusal birlestirici ¢iktisi,
0y : esik degeri,
o() - aktivasyon fonksiyonu
Yk : ¢1kis sinyali olmak tizere,
k néronu,
P
j=1
ve
Vi = o — ;) (3.11)

denklemleriyle tanimlanabilir.
0, esiginin uygulanmasiyla, dogrusal birlestiricinin u;, ¢ikisinda,

UV = U — Hk (312)

seklinde bir doniisiim olmaktadir.

Yapay sinir aglari, bu temel yapidan tiiretilmistir. Aglarin farkli smiflandirilmasi, bu

yapidaki farkliliklardan kaynaklanmaktadir (Elmas 2003).

Aktivasyon Fonksivonlari

Noron davramiginin  belirleyen Onemli etmenlerden biri ndronun aktivasyon
fonksiyonudur. Biyolojik néronlarda v ile gosterilen toplam, belli bir degeri astiginda
noronun kisa siireli bir darbe gonderdigi bilinmektedir. Bu davramiga benzer bir
davranis1 yapay noronlarla da elde etmek i¢in aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir (Efe
ve Kaynak 2000). Aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir hiicresinin ¢iktisinin
biiytikliigiinii sinirlandiran fonksiyondur (Mandic ve Chambers 2001). Siklikla transfer

fonksiyonu olarak da isimlendirilen bu fonksiyon, hiicrelere gelen net girdiyi bir
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islemden gegirerek hiicre ¢iktisini olusturur. Yapay néron modelinde ¢(.) olarak ifade
edilmekte olan aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal ve dogrusal olmayan oOzellikte
olabilmektedir. Noron modellerinde, hiicrenin gergeklestirecegi isleve gore cesitli tipte

aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir (Elmas 2003).

Hiicre ciktisi, aktivasyon fonksiyonuna bagli olarak degistigi i¢in bu fonksiyon
se¢imleri yapay sinir ag1 modelleri i¢in dnemlidir (Hagan ve ark. 1996). Yapay sinir
aglarinda, agin gerceklestirecegi isleve ya da probleme gore kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 degisim gostermektedir. Bununla birlikte, asagida yaygin olarak

kullanilan bu aktivasyon fonksiyonlar: tanitilmigtir:

a) Esik aktivasyon fonksiyonu: Esik aktivasyon fonksiyonu, noron net ¢ikisi igin
eger net deger sifirdan kiiciikse sifir (0), sifirdan daha biiylik bir deger ise +1
degeri verir. Esik aktivasyon fonksiyonunun —1 ile +1 degerleri arasinda degisen
versiyonu ise signum aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir. Signum
aktivasyon fonksiyonu, néron net girdi degeri sifirdan biiyiikkse +1, sifirdan
kiiciikse — 1, sifira esit oldugu durumlarda sifir degerini verir. Sekil 3.3’te esik

aktivasyon fonksiyonunun grafigi goriilmektedir. Esik aktivasyon fonksiyonu;

1, egerx >0

fx) = (3.13)
0, egerx <0
seklinde ifade edilir.
f(x)
A
1_
. X
11

Sekil 3.3. Esik aktivasyon fonksiyonu
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b) Dogrusal (Lineer) aktivasyon fonksiyonu: Bu aktivasyon fonksiyonunda, néron
giriglerinin degisimine gore noron ¢ikislart dogrusal olarak degisim gdsterir.
Diger bir deyisle, hiicrenin net girdisini dogrudan hiicre ¢ikis1 olarak
vermektedir.  Sekil 3.4’te goriilmekte olan dogrusal aktivasyon fonksiyonu
genellikle agin ¢ikt1 katmaninda kullanilmaktadir. Bu aktivasyon fonksiyonu;

f(x)=x (3.14)

seklinde ifade edilir.

flx)

W

Sekil 3.4. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

c) Lojistik fonksiyon: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir ag1 yapilarinda
en yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Sigmodi fonksiyonunun
orneklerinden biri lojistik fonksiyondur (Haykin 1999). Lojistik aktivasyon
fonksiyonun tiirevi almabilir, stirekli ve dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasi
nedeniyle en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Lojistik aktivasyon
fonksiyonu genellikle geri yayilimli 6grenme algoritmasmin kullanildigi cok
katmanli yapay sinir aglarinda kullanilir (Hagan ve ark. 1996). Fonksiyonun
lineer olmamasindan dolay1 tiirevinin alintyor olmasi 6zelligi ile geri yayimli
aglarda kullanmak miimkiin olabilmektedir (Aynekin 2006). Degisim araligi [0
1] olan fonksiyon, bu aralikta lineer olmayan bir degisim sergiler. Sekil 3.5 te

logaritma sigmoid aktivasyon fonksiyonu goriilebilir. Lojistik fonksiyon,
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d)

1
1+exp(—ax)

f(x)= (3.15)

seklinde ifade edilir. Buradaki a egim sabitidir. Egim sabitinin farkli degerler
almasuyla, farkli egimlerde sigmod fonksiyonlar1 olugsmakla birlikte genellikle bu

deger 1 olarak alinmaktadir (Haykin 1999, Aynekin 2006).

Sekil 3.5. Logaritma sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu: Bu fonksiyon, sigmoid
fonksiyonunun bir bagska formudur (Haykin 1999). Lojistik fonksiyona benzer
olarak lineer olmayan ve tiirevi alinabilir bir fonksiyondur. Hiperbolik tanjant
fonksiyonu, giris uzaymin genisletilmesinde etkili olan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Bu fonksiyonunun ¢iktist +1 ile -1 araliginda olugmaktadir.

Fonksiyon, Sekil 3.6’da goriilmektedir. Hiperbolik tanjant fonksiyonu;

eX—e™*

eX+e™X

f(x) = tanh(vx) =

(3.16)

seklinde ifade edilir.
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fx)

Ry

Sekil 3.6. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu

Uygulamalarda noron cevabinin, girdilerin siirekli bir fonksiyonu olmasini gerektiren
durumlarda sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilirken, ikili karar mekanizmasi
gerektiren durumlarda esik aktivasyon fonksiyonlar: tercih edilmektedir (Efe ve Kaynak
2000).

3.1.2.3. Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Biyolojik sinir aglarmin sinir hiicrelerinden olusmasina benzer olarak yapay sinir aglari
da yapay sinir hiicrelerinden olusmaktadir. Sinir hiicreleri bir grup halinde islev
gordiiklerinde ag olarak adlandirilirlar ve boyle bir grupta binlerce ndéron bulunur.
Yapay noronlarm birbirleriyle baglantilar araciligiyla bir araya gelmeleri yapay sinir
agmi olusturmaktadir. Yapay sinir agiyla aslinda biyolojik sinir agmm bir modeli
olusturulmak istenmektedir. Noronlarin ayni1 dogrultu iizerinde bir araya gelmeleriyle

katmanlar olusmaktadir (Haykin 1994).

Bir yapay sinir agi, birbirleriyle baglantili sinirlerin yer aldigi temelde ii¢ katmandan
olusmaktadir. Bu katmanlar sirastyla, girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanidir

(Sekil 3.7):

a) Girdi Katmani:
Bu katman agm ilk katmanidir. Yapay sinir agma dis diinyadan gelen bilgileri
alarak ara katmanlara transfer eden islem elemanlarmi igerir. Digsaridan alian bu

bilgiler istatistikte bagimsiz degiskenlere karsilik gelir. Girdi katmaninda, girdi
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b)

Girdiler

sayist kadar hiicre bulunmaktadir. Aga alinan bilgiler herhangi bir isleme

olmaksizin ara katmanlara iletilirler.

Gizli Katman (Ara Katman): Girdi katman ile ¢ikt1 katmani arasinda yer alan bu
katman, girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek bir sonraki katmana iletir.
Bilgilerin islenmesi gizli katmanlarda gerceklestirilir. Ag icinde birden fazla
gizli katman yer alabilir. Gizli katmanlarda hiicre sayilari, girdi ve c¢ikti

sayilarindan bagimsizdir.

Ctkti Katmani: Bu katman bilgilerin digariya iletilmesi gorevini lstlenir. Gizli
katmandan gelen bilgileri isleyerek girdi katmanina gelen girdiye uygun olarak
iiretmesi gereken ciktryr iiretir. Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya bu katmandan
gonderilir. Bu ¢ikt1 degiskenleri istatistikte bagimli degiskenlere karsilik gelir.
Cikt1 katmanindaki hiicre sayisi, birden biiyiik olabilir. Her bir ¢ikis hiicresi, bir
adet c¢iktrya sahiptir. Her bir hiicre bir 6nceki katmanda yer alan biitiin hiicrelere

baghdir.

S — e
Girdi Katmani Gizli(Ara) Katmanlar Cikt1 Katman:

Sekil 3.7. Yapay sinir ag1 modeli
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3.1.2.4. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Bir YSA, basit islem elemanlarmin (ndron) birbiriyle baglanmis halidir ve c¢alisma
sistemi olarak hayvan noronunu temel alir. Agn islem kabiliyeti, birtakim egitim drnegi
ile elde edilmis olan birimler arasi baglantilarin kuvvetinde veya agirhiginda saklidir
(Gurney 1997). Her bir sinir hiicresi arasindaki baglantilarm yapist agin yapisini
belirler. Istenilen hedefe ulasmak igin baglantilarm nasil degistirilecegi 6grenme
algoritmas tarafindan belirlenir. YSA’lar yapilarina ve 6grenme algoritmalarma gore
siniflandirilirlar (Haykin 1994). Hiicrelerin baglant: sekillerine, 6grenme kurallarina

gore gelistirilen YSA yapilar1 bu boliimde tanitilmistir.

Yapilarina gére vapay sinir aglari

Yapay sinir aglarinda yer alan sinir hiicreleri ve baglantilar, farkli sekillerde bir araya
gelerek farkli ag mimarileri olusturabilmektedir. Yapay sinir ag1 mimarileri, sinirler
arast baglantilarin yonlerine gore veya ag icindeki isaretlerin akis yonlerine gore
siniflandirilabilirler. Buna gore, yapilar1 bakimindan aglar, ileri beslemeli (feedforward)

ve geri beslemeli (feedback) aglar olmak tizere iki sekilde siniflandirilirlar.

e Ileri beslemeli aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda bilgi sadece ileri yonde gizli ve ¢ikis
katmanina dogru hareket eder. Sistem belleksizdir. Bu yapay sinir ag yapisina
statik aglarda denilmektedir (Nguyen 2007). ileri beslemeli aglarda, sinirler
yalnizca bir sonraki katmanda bulunan sinirlerle baglantiya sahiptir. Bu
modellerde agin ¢iktisi, tamamen aga giren girdilere baglidir. Bu aglar, herhangi
bir dinamiklik 6zelligi tasimazlar ve bu ozellikleri ile dogrusal ve dogrusal
olmayan kararli problem alanlarinda uygulanmalar1 miimkiindiir (Giineri ve
Apaydin 2004). En ¢ok bilinen geriye yayma ogrenme (Backpropagation)
algoritmasi, bu tiir yapay sinir aglarin egitiminde etkin olarak kullanilmaktadir.
Sekil 3.8’de ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 yapist goriilmektedir.
Ileri beslemeli aglara ornek olarak c¢ok katmanli persepton (Multi Layer
Perceptron-MLP) ve LQV (Learning Vector Quantization) aglar1 verilebilir
(Aynekin 2006).
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Geri beslemeli aglar

Geri beslemeli aglarda bir tiir geri besleme islemi mevcuttur. Bu aglarda, bir
hiicrenin ¢iktis1 sadece bir sonraki katmana girdi olarak verilmez. Kendinden
onceki katmanda veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir hiicreye girdi
olarak verilebilir. Geri beslemeli sinir ag1 ¢ikis ve ara katlardaki ¢ikislardan giris
birimlerine veya Onceki ara katmanlara geri beslenmenin yapildigi bir ag
yapisidir (Askin ve ark. 2011). Bu sayede, girisler hem ileri yonde hem de geri
yonde aktarilmig olur. Bu c¢esit sinir aglarmin dinamik hafizalar1 vardir. Bu
yapidaki ndronlarin ¢ikis1 sadece o anki giris degerlerine bagh degildir ayrica
onceki giris degerlerine de bagl olarak degisir. Bu aglar gesitli tipteki zaman-
serilerinin tahmininde olduk¢a basari saglamiglardir (Mackay 1992). Bu aglara
ornek olarak Hopfield, SOM (Self Organizing Map), Elman ve Jordan aglari
verilebilir (Aynekin 2006). Sekil 3.9°da bir geri beslemeli ag yapisi

goriilmektedir.

Citig

Agihk E

Ayarlama T /

Algoritmasi

Isteran
Hia z, | 2, Gikaglar

Sekil 3.8. Ileri beslemeli ag (Askin ve ark. 2011)
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Sekil 3.9. Geri beslemeli ag (Askin ve ark. 2011)

Osrenme modellerine gére vapay sinir aglar

Yapay sinir aglarinda bilgi, agdaki baglantilarin agirliklarinda depolanir. Bir agda
O0grenme, istenen bir islevi yerine getirecek sekilde agirliklarin ayarlanmasi siirecidir.
Yapay sinir aglarinda Ogrenme, sinirler arasindaki agirliklarin degistirilmesi ile
gerceklesmektedir. Buna gore sinirler arasi baglantilar lizerindeki agirliklar1 belirli bir
yontem ile dinamik olarak degistirilebilen aglar egitilebilir. Ogrenebilen aglar, yeni
sekilleri taniyabilir ya da verilen bir girisin hangi sinifa ait olduguna karar verebilir.
Yapay sinir aglarinda 6grenme diiglimler arasindaki agirliklarin, diigiimlerdeki etkinlik
ya da aktarim islevlerinin degiskenlerinin ayarlanmasiyla yapilmaktadir (Elmas 2003).
Bu nedenle, agin 6grenebilmesi i¢in birtakim metot, gozlem ve egitime gore agdaki
agirliklarin degistirilmesi saglanmalidir. Bunun i¢in 6grenme metot ve kurallarindan

yararlanilmaktadir.

Yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilan arastirmalarda en sik kullanilan {i¢ 6grenme
metodu ve bu metotlarin uygulandig1 degisik 6grenme kurallarindan s6z edilebilir. Bu

O0grenme metotlar1 asagida agiklanmaktadir.
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Danigmanli (Denetimli) Ogrenme Modeli

Bu tip 6grenmede, yapay sinir aginin kullanilmadan disaridan etki ile egitilmesi
s06z konusudur. Egitim sirasinda, yapay sinir agina hem girdi degerleri hem de
bu girdi degerleri igin dogru ¢ikt1 degerleri verilir. Istenilen ¢ikt1 ile agin {irettigi
cikt1 karsilastirilarak hata hesabi yapilir ve en uygun ¢iktiyr elde etmek iizere
baglantilarin agirliklar1 yeniden diizenlenebilir. Bu sebeple danismanli 6grenme
algoritmasinda bir “6gretmene” veya “danigsmana” ihtiya¢ duyulur. Sekil 3.10°da
danigmanli 6grenme yapisi goriilebilir. Danismanli 6grenme yontemi, ileri
beslemeli aglarda daha siklikla kullanilan bir yontemdir. Danigsmanli 6grenme
yonteminde c¢alisma seti, verinin 6zellikleri ve gozlemlenebilir ¢iktilar hakkinda
biitiin bilgileri igerir. Modeller, girdilerle c¢iktilarin iligkisi 6grenilerek
olusturulabilir (Smith ve Gupta 2002). Bu 06grenme modelinde, sistemin
performans fonksiyonu olarak karesel ortalama hata ya da toplam karesel hata
secilebilir (Haykin 1999). Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali ve
Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen genellestirilmis delta kurali

veya geri yayillim algoritmasi danigmanli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak

verilebilir.
Cevrenin
Durmunu
Tammlayan
Cevre Vekior > Damgman
(Ogretici)
Istenen
Cevap
Ogrenme | Gergek Cevap
ﬂ- L=

Sistemu

/

Hata Sinyali

Sekil 3.10. Danismanli 6grenme modeli blok diyagrami (Haykin 1999)
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Danigmansiz Ogrenme Modeli

Danismansiz 6grenmede sistemin dogru ¢ikis hakkinda bilgisi yoktur (Elmas
2003). Bir bagka deyisle girdi degiskenlerine karsilik istenen ¢iktilar belirtilmez.
Sisteme sadece girdiler verilir. Danigsmasiz 6grenmede amag, veri setindeki
modelin ortaya ¢ikarilmasidir. Danigsmasiz olarak egitilebilen aglar, istenen ya da
hedef c¢ikis olmadan giris bilgilerinin ozelliklerine gore agwhik degerlerini
ayarlar. Burada ag istenen dig verilerle degil, girilen bilgilerle calisir. Bu
yaklasimda, verilen giris vektdrleri icin Onceden bilinebilen performansini
Olgebilecek ag icin higbir ¢ikis 6rnegi saglanmaz, yani ag yaparak ogrenmektedir
(Hanssens ve ark. 2001, Elmas 2003). Girise verilen orneklerdeki parametreler
arasindaki iligkileri sistemin kendi kendine &grenmesi beklenir. Girdi olarak
verilen bilgilerden elde edilen ¢ikis bilgisine gore ag, baglant1 agirliklarini ayni
ozellikleri gosteren desenler olusturmak iizere ayarlar. Katmanlar arasindaki
agirliklarin ayarlanmasi ag tarafindan kendiliginden gerceklestirilir (Giineri ve
Apaydm 2004). Sekil 3.11’de danismansiz 6grenme yapist goriilmektedir.
Grossberg tarafindan gelistirilen ART (Adaptive esonance Theory) veya
Kohonen tarafindan gelistirilen SOM (Self Organizing Map) 6grenme kurali

danigmansiz 6grenmeye ornek olarak verilebilir.

Cevrenin

Durmumunn
Tanimlayan
. Vektor O&renme
Cevre - .
Sistenu

Sekil 3.11. Danismansiz 6grenme modeli blok diyagrami (Haykin 1999)

Destekleyicili Ogrenme Modeli

Destekleyicili 6grenme, destek sinyali olarak adlandirilan bir performans
olgtisiini enbiiyiikleyecek sekilde tasarlanmis bir deneme ve hata siirecinde,
giris-¢ikis haritalama seklindeki bir baglantilh 6grenmedir (Haykin 1999).

Destekleyicili 6grenme modeli danismanli 6grenmeye benzer bir metottur. Bu
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modelde farkli olarak, hedef ¢iktiyr vermek i¢in bir “danigman” yerine, yapay
sinir agma bir ¢ikis verilmemekte fakat elde edilen ¢ikisin verilen girige karsilik
iyiliginin danigman tarafindan degerlendirilmesi istenir. Yapilan degerlendirme,
agin performansinin dl¢iimii olarak diistinebilir. Bu degerlendirmeye bagli olarak
odiillendirme ve cezalandirma yontemiyle agm agrliklart giincellenir. Sekil
3.12°de bu O6grenme yapisi gosterilmistir. Bu Ogrenme modeli danigmanli
O0grenme modeline gore daha az kullanilmakla birlikte kontrol sistemleri
uygulamalar1 i¢in daha uygundur (Hagan ve ark. 1996). Optimizasyon
problemlerini ¢ézmek i¢in Hinton ve Sejnowski’nin gelistirdigi Boltzmann

kurali veya GA takviyeli 6grenmeye 6rnek olarak verilebilir.

Giris Vektorii Gergek Cikas
—| Vapay Sir Af  [re—

Kritik isaret Ureteci| €———| Takvive Isareti

Kritik {saretler

Sekil 3.12. Destekleyici 6grenme modeli blok diyagrami

3.1.2.5. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinin gergeklestirdigi temel fonksiyonlardan biri 6grenmedir. Aglarin
diger bir 6nemli fonksiyonu ise performansini gelistirme yetenekleridir. Ogrenme
islemi, agdaki agirlik degerlerinin, bir giris vektoriine karsilik istenen ¢ikis vektoriinii
saglamak tiizere uygulanan iteratif bir ayarlama siirecidir (Haykin 1999). Diger bir
deyisle, yapay sinir aglar1 mevcut drnek veri kiimesi tizerinde girdi ile ¢ikt1 arasindaki

sinaptik agirliklarin degistirilmesiyle egitilirler.

Ogrenme, bir yapay sinir agimin bagimsiz parametrelerinin, agin bulundugu cevre
tarafindan olusturulan etkilerle ayarlandig;, siirekli bir siirectir. Ogrenme tipi, parametre

degisimlerinin nasil gerceklestigi ile ilgilidir (Haykin 1999). Buna gore, 0grenme
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stirecinde, yapay sinir aginda ¢evreden etkilenmesi sebebiyle meydana gelen birtakim

degisiklikler dolayisiyla, ¢evreye farkl bir sekilde cevap verdigi soylenebilir.

Haykin (1999)’e gore 6grenme siireci, 6grenme algoritmalar: (learning algorithms) ve
ogrenme modelleri (learning paradigms) olmak tizere iki kisimda incelenmistir. Genel
olarak kullanilan 6grenme modelleri ile ilgili acgiklamalar bir dnceki kisimda yer
almaktadir. Yapay sinir aginmn egitimi i¢in bir¢ok degisik optimizasyon yOntemi
bulunmaktadir. Ancak bu yontemlerin i¢erisinde optimum sonucu garanti eden genel bir
algoritma yoktur. Cesitli problemlerin ¢oziimiinde kullanilan bir¢ok farkli 6grenme
algoritmas1 bulunmaktadir. Yapay sinir aglarinda yaygmn olarak kullanilan baglica

O0grenme algoritmalari asagida yer almaktadir:

e Geri Yayilim Ogrenme Algoritmasi
e Hebb Ogrenme Kurali
e Hopfield Ogrenme Kurali

e Kohonen Ogrenme Kuralu.

Bu kisimda, yapay sinir aginin mimarisine, karsilasilan sorunun niteligine gore farklilik
gosteren bu 08renme algoritmalarindan en ¢ok kullanilan 6grenme algoritmasi Geri

Yayilim Algoritmasi tanitilmistir.

Geri Yayuhim(Backpropagation) Algoritmast

Geri yayilim algoritmasi, 1970’lerin basinda gelistirilmis, en etkili ve karmasik,
tanimlanamamig problemlere dogrusal olmayan ¢oziimler getirebilen bir algoritmadir
(Elmas 2003). Bu agidan algoritma, yapay sinir aglar1 agisindan en 6nemli tarihsel
gelismelerden  biridir. Damismanli  6grenme  algoritmalarindan  geri  yayilim
(backpropagation - BP) algoritmasi, yapay sinir aglarinin parametrelerinin
glincellenmesi i¢in literatiirde en ¢ok kullanilan yontemdir (Firat ve Giingér 2004). Geri
yayilimli yapay sinir ag sistemleri miikemmel tahmin yetenekleri nedeniyle tahmin

problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir (Zheng ve ark. 2009).

Geri yayilim algoritmasi ileri beslemeli ve c¢ok katmanli bir ag mimarisini

gerektirmektedir (Haykin 1999). Cok katmanli aglar, bir girdi katmani, bir veya daha
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fazla sayida gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Girig sinyali agda, ileri

yonde katmanlar boyunca, yayilir.

Bir ¢ok katmanli agin sahip oldugu ayirt edici karakteristikler asagida swralanmistir

(Haykin 1999):

e Agdaki her néron modeli ¢ikista dogrusal olmayan bir yapi1 igerir. Buradaki

onemli nokta, dogrusal olmayan yapinin siirekli olmasidir. Bu gereksinimi

1
1+exp (-vj)

karsilayan ve ¢ok kullanilan bir dogrusal olmayan yap1 sekli, y; =
sigmoid fonksiyonuyla tanimlanmaktadir. Formiilasyondaki, v;, j néronunun
net igsel aktivite diizeyi ve y; de noron ¢ikigidir. Dogrusal olmayan yapilarin
bulunmasi énemlidir, ¢linkii diger durumda, agin giris-¢ikis iligkisi bir katmanli
aga doniisebilmektedir. Bu fonksiyonun kullanimi, ger¢ek noronlara benzerlik
gosterdigi icin biyolojik agidan da 6nemlidir.

e Ag, giris ve c¢ikisin pargasi olmayan ve gizli ndronlardan olusan, bir veya daha
fazla sayida katman icermektedir. Bu gizli néronlar, giris vektoriinden daha
anlamli  Ozellikleri ¢ikararak, daha karmasik gorevlerin Ogrenilmelerini
saglamaktadir.

e Ag sinapsisleri tarafindan belirlenen yliksek bir baglant1 yapisi gostermektedir.
Agm baglant1 yapisinda meydana gelen bir degisiklik, sinaptik baglantilar veya

agrrliklarinin degistirilmesini gerektirmektedir.

Cok katmanli aglara hesaplama giicii saglayan bu karakteristikler, ayn1 zamanda agin
davranis1 hakkinda bilgi eksikligine de sebep olmaktadir. Ciinkii dogrusal olmamanin
dagitilmis yapist ile agin yliksek baglant1 yapist ¢ok katmanli aglarin teorik olarak
incelenmesini zorlastirmaktadir. Ayrica, gizli ndronlarin kullanilmasi, 6grenme siirecini
gérmeyi giiglestirir. Ogrenme siirecinin, giris oriintiisiindeki hangi 6zelliklerinin gizli
noronlar tarafindan gosterilecegine karar verecegi bir yap1 daha belirleyici olabilir. Bu
durumda, 6grenme siireci daha zor olmaktadir, ¢iinkii arama, ¢ok daha biiyiik bir olasi
fonksiyonlar uzayinda yapilacak ve giris oriintiisiiniin alternatif gosterimleri arasinda

secim yapmak gerekecektir.
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Cok katmanli aglar, geri yayilimli 6grenme algoritmasi ile egitilip, cesitli zor

problemlerin ¢6ziimiinde basariyla kullaniimaktadirlar.

Geri yayilimli algoritma, agdaki agirliklarin bir fonksiyonu olarak goriilen hata hedef

fonksiyonu secildigi ve hatalarin kareleri ortalamasi dereceli azaltma ydntemi

kullanilarak hedef fonksiyonunu minimize etmek iizere tasarlanmis optimizasyon

teknigidir. Bu algoritma, hatalar1 ¢ikistan girise geriye dogru azaltmaya ¢alismasindan

dolay1 geri yayilim ismini almistir (Haykin 1999).

Geri yayilim algoritmasinin islem adimlar1 agagidaki gibi 6zetlenebilir (Nabiyev 2005):

Girisler ve gizli katmanlar i¢in agirliklar rassal olarak belirlenir.

Ogretilecek vektor girise uygulanir.

Dogrusal olmayan sigmoid fonksiyonu kullanilarak degerler giris seviyesinden
gizli seviyeye ve yine ayni fonksiyon ile bu degerler (aktivasyonlar) ¢ikis
seviyesine yayilir.

Hedef ¢ikis ile gercek ¢ikis karsilastirilarak hata degeri hesaplanir. Bu deger
onceden belirlenmis sinir degerini astiginda; ¢ikis tabakasindan gizli tabakaya ve
gizli tabakadan giris tabakasina geriye dogru yayilir.

Agirliklar hata degerine gore yeniden diizenlenir ve tekrar egitim islemine

gecilir.

Geri yayilim algoritmasimin matematiksel gosteriminde kullanilan notasyonlar asagidaki

gibidir (Haykin 1999):

[,j ve k , ag boyunca soldan saga dogru yayilan farkli ndronlar1 géstermektedir.
J nodronu i néronunun sagindaki katmanda ve k néronu j néronunun sagindaki
karmanda bulunmaktadir.

n iterasyonu, aga verilen n. egitim 6rnegini géstermektedir.

e(n), n. iterasyondaki hata kareleri toplammi gostermektedir. Tim n degerleri
icin £(n) ortalamasi, &4, ortalama karesel hatasin1 gostermektedir.

ej(n), n. iterasyonda, j néronu ¢ikisindaki hata sinyalini gostermektedir.

dj(n), n. iterasyonda, j néronu ¢ikisindaki istenen cevab gostermektedir.

yj(n), n. iterasyonda, j ndronu ¢ikisindaki fonksiyon sinyalini gdstermektedir.
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e wj;(n), n. iterasyonda, i néronu ¢ikigmni, j ndronu girisine baglayan sinaptik
agirhg gostermektedir. Bu agirliga n. iterasyonda uygulanan diizeltme AW}; (n)
ile gosterilmektedir.

e v;(n), n. iterasyonda, j ndronunun net igsel aktivite diizeyini gdstermektedir. Bu
deger, j noronundaki dogrusal olmayan yapiya uygulanan sinyali
gostermektedir.

e ;(.),j néronunun giris ¢ikis arasindaki dogrusal olmayan yapinin fonksiyonel
iligkisini tanimlayan aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir.

e 0, j noronuna uygulanan esik degerini gostermektedir. Esik degerinin etkisi, -1
degerine esit olan bir wj, = 6; agirlik sinapsi ile gosterilmektedir.

e x;(n), giris vektoriiniin, n. iterasyondaki, i. elemanini1 gostermektedir.

e 0, (n), ¢cikis vektoriiniin, n. iterasyondaki, k. elemanini géstermektedir.

e 5, 0grenme katsayisini gostermektedir.
n. iterasyonda, j noronu ¢ikisindaki hata sinyali,
e(n) = d;(n) — y;(n) (3.17)

Jj noronu bir ¢ikig diiglimii olmak {lizere yukaridaki sekilde tanimlanmaktadir. Buna

gore, agini hata kareleri toplama,
e(n) =;Tjecef () (3.18)

seklinde ifade edilmektedir. Verilen bir egitim kiimesi i¢in &g, egitim kiimesi 6grenme
performansmin dlgiisii olarak maliyet fonksiyonunu géstermektedir. Ogrenme siirecinin

amacl, &4, degerini en kiiclikleyecek sekilde ag parametrelerinin ayarlanmasidir.

Solundaki néron katmani tarafindan tiretilen fonksiyon sinyali kiimesini girdi olarak

alan bir j noéronu ele alinsin, j ndronunun net i¢sel aktivite diizeyi,
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p
v;(n) = z wj;i (n)y;(n) (3.19)

olarak tanimlanmaktadir. Buna gore, n. iterasyonda, j néronuna uygulanan fonksiyon

sinyali,

y () = ¢; (v,()) (3.20)

ve wji(n) sinaptik agirhigmna uygulanan, AWj;(n) dizeltme degeri (3.21) nolu
denklemdeki gibidir.

AW;;(n) = 1n6;(n)y;(n) (3.21)
elde edilir. Burada yerel egim,
§;(n) = ej(n)@;j(v;(n)) (3.22)

seklinde tanimlanmaktadir. Denkleme gore, j ndronu igin yerel egim e;(n) hata sinyali
ile @j(vj(n)) aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin ¢arpmmidir. §;(n)’nun degeri
hesaplanirken, j néronunun konumuna bagli olarak iki farkli durum olusmaktadir.
Bunlar;

e j noronunun ¢ikig diiglimii olmas1 durumunda, kendisine ait bir istenen cevabi
bulunmaktadir. Bu nedenle, e;(n) hata sinyali ve §;(n) dogrudan
hesaplanabilmektedir.

e jndronunun ara diiglim olmas1 durumunda ise hata sinyali, j néronuna, dogrudan
bagli olan, sonraki gizli katman veya c¢ikis katmanindaki noronlara ait §

degerlerinin agirliklarmin ¢arpilmasiyla

5 = ¢} (y,() > B () (3.23)
k
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denklemi ile elde edilmektedir.

(3.24) nolu denklemdeki gibi agirliklar revize edilir. Bu ¢evrim &,,,’ nin degeri istenen

minimum seviyeye gelinceye kadar devam eder (Aynekin 2006).

Yapay sinir aglarinda egitim genellikle bir optimizasyon problemi olarak goriiliir.
Ozellikle yapay sinir aglarinda egitimin amaci, agdaki agirliklar1 ayarlayarak hata

degerini minimize etmektir. e(n)’y1 miimkiin oldugu kadar hizli azaltmak igin AW}; (n)
degeri ayarlamir. AW};(n)’min hesaplanmasi ise kullanilan 6grenme algoritmasmna gore

farklilik gostermektedir (Askin ve ark. 2011).

Standart geri yayilim algoritmasi, bir¢cok pratik uygulamada, hata fonksiyonunu
minimize ederken iterasyon siirecinin olduk¢a yavas islemesi sebebiyle cok geri
kalmistir. Bu sebeple algoritmada yakinsamay1 hizlandirmak i¢in farkli optimizasyon
tekniklerini temel alan bazi yontemler gelistirilmistir (Hagan ve ark. 1996). Standart
geri yayilim algoritmasmin gelistirilmesi ile hizli ve yliksek performansli algoritmalar
ikiye ayrilmaktadir: deneme yanilma tekniklerini kullanan algoritmalar ve standart
sayisal optimizasyon yontemlerini kullanan algoritmalar. Sekil 3.13’te bu algoritmalar
goriilmektedir. Sayisal optimizasyon yontemlerinden kullanan Levenberg-Marquardt
ogrenme algoritmasi da siklikla tercih edilir hale gelmistir (Hagan 1994, Foo ve Ghosh
2002). Bu ¢alismada da, 6grenme algoritmasi olarak Levenberg-Marquart algoritmasi
kullanilmistir. Hizli yakinsama saglayan algoritmalarin gelismis bir c¢esidi olan
Levenberg-Marquardt algoritmasi, Gauss-Newton algoritmasinin bir kombinasyonudur.
Bu algoritma, Gauss-Newton ve egimli diigiis algoritmalarmnin en iyi 6zelliklerinden
olusur ve bu iki algoritmanin kisitlamalarini kaldirir. Levenberg-Marquart algoritmasi

ayrica daha hizlidir (Askm ve ark. 2011).
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Geri Yayilim Hizli Ogrenme Algoritmalari

— T

Deneme yanilma tekniklerini kullanan Standart sayisal optimizasyon teknikleri
algoritmalar kullanan algoritmalar
- Momentum terimli - Eslenik Gradyan
- Ogrenme hiz1 degisken - Newton
- Esnek - Levenberg-Marquardt

Sekil 3.13. Hizli ve performansi yiiksek geri yayilimli 6grenme algoritmalari

Eslenik gradyan 6grenme algoritmasina alternatif olarak sunulan Newton yontemlerinde
temel adim Hessian matrisini (H(w)) elde etmektir. Hessian matrisi, performans
fonksiyonunun agirliklara gore ikinci dereceden tiirevlerinden olusan bir matristir.

Hessian matrisi, agirlik uzaymin farkli dogrultularindaki gradyan degisimini gosterir.

Hessian matrisi hesaplandiktan sonra, tersi bulunarak agirliklar yenilenebilir. Ancak
Hessian matrisi ¢oziimlemesi karisik ve ileri beslemeli yapay sinir ag1 igin hesaplanmasi
zor bir matristir (Dogan 2010). Bu algoritma, Hessian matrisinin yaklasik degerini
kullanmaktadir (Marguardt 1963, Okan ve Mollamahmutoglu 2010). Bu yaklasik deger
(3.25) nolu denklem yardimiyla yapilabilmektedir.

Hw) = J"w)J(w) + ul (3.25)

Burada; u, Marquart parametresini, I ise birim matrisi ifade etmektedir. J matrisi ise,
Jakobien matrisi ifade etmekte olup dgrenim siirecindeki hatalarin, agdaki agirliklara ve
egime gore tiirevini ifade eder. Agin hatasinin geri yayilmasi asamasinda, oncelikle
Jakobien matrisin transpozu ve ag hatalar1 kullanilarak agin gradyeni hesaplanmaktadir.
Denklem 3.26’da verilen bu denklem ile agin gradyeninin hesaplanmasmin sonrasinda,
agm agirliklarindaki vektorel degisim (3.27) nolu denklemde oldugu {iizere, Hessian

matrisinin tersi ile agin gradyeninin ¢arpilmasiyla belirlenir. Agin agirliklar: ise (3.28)
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nolu denklemde gosterildigi gibi giincellenmektedir (Okan ve Mollamahmutoglu 2010,
Hagan 1994).

VE(w) = JT(w)e(w) (3.26)
Aw = —[(H(W)]"IVE(w) (3.27)
Wyeni = Weski + AW (3.28)

Her performans fonksiyonunun azaltilmasinda x4 degeri azalirken, hatalarin karelerinin
toplaminin arttig1 adimlarda u degerinin artirilir. Bu yontemde u parametresi hesaplama
stiresince otomatik olarak giincellenmekte ve bdylece yavas yakinsama probleminden
etkilenmedigi i¢in hizli bir yaklasim elde edilmektedir. Yaklasim oranmin hizlanmasi
ile egitim kisa siirmektedir. Ancak fazla islem yapmakta ve sonucunda ¢ok fazla hafiza

kullanmay1 gerektirmektedir (Haykin 1999).

3.1.2.6. Yapay Sinir Aglarinin Gelistirilmesi

Bir yapay sinir ag1 uygulamasinin basarisinda, uygun metodolojiyi belirlemek biiyiik
onem tagimaktadir. Bir sinir agr modeli olusturmak i¢in néronlarm baglanis sekli,
islemci elemanlarin  kullandiklar1 fonksiyonlar, 6grenme metodu ve Ogrenme
algoritmasi belirlenmedir (Askin ve ark. 2011). Eldeki veriye gore tasarlanmasi gereken
modelin basarisi, dogru bir ag mimarisinin olusturulmasi ile yakindan ilgilidir. Bu
nedenle, yapay sinir agmin gelistirilmesi siirecinde, agin yapisma ve isleyisine iliskin

asagidaki kararlarin verilmesi gerekmektedir:

e Ag mimarisinin se¢imi ve agm yapisal Ozelliklerinin belirlenmesi (katman
sayis1, katmandaki néron sayis1 gibi)

e lslemci elemanlarin (ndronlarn) kullanacagi fonksiyonlarin karakteristik
ozelliklerinin belirlenmesi

e Ogrenme algoritmasmin se¢imi ve ilgili parametrelerin belirlenmesi

e Egitim verisi ile test verisinin olugturulmasi.
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S6z konusu kararlarda yapilabilecek olasi hatalar sistem karmasikligini arttiracaktir. Bir
yapay sinir ag1 uygun parametrelerle tasarlanmasi durumunda ise yapay sinir aglari
stirekli olarak kararli ve istikrarli sonuglar tiretecektir. Probleme uygun olarak en dogru
karar1 verebilmek i¢in literatiirdeki benzer ¢calismalar gozden gegirilerek problemler igin
belirlenmis olan parametrelerle yapiy1 tasarlamaya ve egitmeye baslamak akilct bir
yaklagim olacaktr (Askin ve ark. 2011). Sistem tasariminda g6z Oniinde
bulundurulmas1 gereken diger noktalar ise uygulamanin siiresi ve hafizadaki

kaplayacag yerdir.

Ag Mimarisinin Secimi ve Agin Yapisal Ozelliklerinin Belirlenmesi

Ag yapisiin se¢imi, uygulama problemine bagh olarak yapilmalidir. Hangi ag
yapismin hangi problem i¢in uygun oldugunun bilinmesi 6nemlidir. Kullanilacak
O0grenme algoritmasina bagli olarak da uygun yapay sinir ag yapismin se¢imi
degisebilir. Secilen 6grenme algoritmasmin gerektirdii mimarinin se¢imi zorunlu
olarak gerceklestirilecektir. Geri yayilim algoritmasinin ileri beslemeli ve ¢ok katmanli

bir ag mimarisini gerektirmesi bu duruma bir 6rnek olarak verilebilir.

Gilintimiizde yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanli aglarm, 6zellikle siniflama, tahmin
etme, tanima, yorumlama ve teshis etmede basarili sonuglar verdigi calismalardan
gozlenebilmektedir (Dreyfus 2005). Kullanim amacima gore o alanda basarili sonuglar
ireten diger ag cesitleri Cizelge 3.2°de verilmistir. YSA’nin karmasikligini azaltmak
icin en etkin ara¢ ag yapismin degistirilmesidir. Agda fazla islem elemanlarmin
bulunmasi agm genelleme yetenegini diigiiriir. Noronlarin ayni dogrultu {izerinde bir
araya gelmeleriyle olusan katmanlarin farkli sekilde birbiriyle baglanmalar1 degisik ag
yapilarmin olusmasia neden olur. Problemin yapisina gore degisen katman sayilarinin
belirlenmenin en iyi yolu, denemeler yaparak probleme en uygun yapiya ve yapmin ne
olduguna karar vermektir (Dreyfus 2005). Genelde kesin sonug beklenmeyen ancak bir

degere yaklagmasi istenen problemlerde iki katmanli ¢6ztimler kullanilmaktadir.
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Cizelge 3.2. Ag Cesitleri ve Basarili olduklar1 alanlar (Sarag 2004)

Kullanim amaci Ag tiirii Agn kullanim

Agin girdilerinden  bir

Tahmin - Cok katmanl1 aglar cikti  degerinin tahmin
edilmesi
- LVQ
Smiflandirma - ART Girdilerin hangi smifa ait
- Counterpropagation olduklarmnin belirlenmesi

- Olasilikli Sinir Aglar:

- Hopfield Girdilerin igindeki hatali
Veri lliskilendirme - Boltzman Machine bilgilerin bulunmasi ve
- Bidirectional eksik bilgilerin

Associative Memory tamamlanmasi

Néron Sayisi ve Norondaki Fonksiyonlarin Ozelliklerinin Belirlenmesi

Her bir katmanda bulunan néronlarin sayilar1 da agin yapisal 6zellikleri arasinda 6nemli
bir Ozelliktir. Girdi ve c¢ikt1 katmanlarindaki noron sayilar1 genellikle problemin
gereklerine gore belirlenmektedir. Girdi katmanindaki noron sayisi, girdi veri sayisi
kadardir. Her bir girdi néronu bir veri alir ve islemeden bir sonraki katman olan gizli
katmana gecer. Gizli katman sayisi ve bu katmandaki ndron sayisi probleme gore
farklilik gosterir. Gizli katman sayis1 ve bu Katmanlardaki néron sayilari i¢in deneme
yanilma yontemi kullanilabilir (Asilkan ve Irmak 2009). Noron sayisii belirlemek
iizere, baslangictaki ndron sayisini istenilen performansa ulasmcaya kadar arttirma veya
istenen performansin altina inmeden azaltma yolu izlenebilir. Bir katmandaki néron
sayisinin miimkiin oldugunca az olmasina dnem verilmesi, agin genelleme yetenegi
acisindan kritiktir. Az ndron sayis1 ag bu yetenegini arttirr ancak gereginden fazla
ndron olmast agm verileri ezberlemesine neden olacaktir. Ancak ndron sayismnin
gereginden az olmasi verilerdeki iliskinin ag tarafindan O6grenilememesi sorununu
ortaya ¢ikarabilir. Bu sebeple, gizli katman ve noron sayisinin belirlenmesi énemli bir

karar1 olusturur. Gizli katmandaki ndron sayisinin belirlenmesi i¢in uygulamalarda az
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sayida norondan (2 veya 3) baglayarak daha sonra bu sayry1 artirmakla (6rnegin 5, 10,

20) basar1 degerlendirmesi yapilmasi 6nerilmektedir (Nabiyev 2005).

Diger bir 6nemli karar ise norondaki fonksiyonlarin karakteristik 6zellikleridir. Noron
gecis fonksiyonunun se¢imi biiyliik Ol¢iide agin verilerin baghdir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 igerisinde en ¢ok kullanilan fonksiyonlar1 sigmoid ve hiperbolik tanjant
fonksiyonlaridir. Aktivasyon fonksiyon se¢imi biiyiik Ol¢iide YSA verilerine ve agin
neyi 6grenmesi istendigine baglidir. En uygun aktivasyon fonksiyon se¢imi tasarimcinin

denemeleri sonucu belli olur.

Bir problemdeki gizli katman ile néron sayisinin ve aktivasyon fonksiyon etkisini
degerlendirmek icin test verilerinin performansmna bakilmaktadir. Ag mimarisinin
belirlenmesinde degerlendirilen c¢esitli performans Olgiitleri bulunmaktadir (Aladag ve
ark. 2009). Yapay sinir aglarinda genellikle performans oOlgiitii olarak hata kareler
ortalamas1 (H.K.O) ve hata kareler ortalamas1 karekokii (H.K.O.K) kullanilmaktadir.
Bu istatistiksel kriterler sirastyla (3.29) ve (3.30) nolu denklemler ile hesaplanmaktadir.
Buna gore, mutlak hata ortalamasi ve hata kareler ortalamasinin en kiiciik oldugu deger,
alinmas1 gereken gizli katman sayisini, ndron sayisi ve aktivasyon fonksiyonunu
belirlemektedir (Kii¢iikkocaoglu ve ark. 2005). Diger performans Olgiitleri; ortalama
mutlak hata (OMH) ve ortalama mutlak yiizde hata (OMYH) ise (3.31) ve (3.32) nolu

denklerde verilmistir.

HKO =~ 3N, (b — y;)? (3.29)
HKOK = \/%Z?’zl(bi —y,)2 (3.30)
- 16— il
OMH = Z‘Ty‘ (3.31)
i=1
1 C b; — i
OMYH = (ﬁ> | - | (100) (3.32)
L

i=1

48



Burada,

N test kiimesi biiyiikligt, b; ger¢ek gozlem degeri, y; tahmin edilen degerdir.

Ogrenme Algoritmast Secimi

Ogrenme algoritmasi, bir yapay sinir ag1 uygulamasmda dénemli bir karar noktasidir.
Genellikle secilen ag yapisi, 6grenme algoritmasinin se¢iminde etkilidir. Bu sebeple,
O0grenme algoritmast se¢imi ag yapisina bagl olarak gergeklestirilir. Yapay sinir
aglarinin  egitimi  ve gelistirilmesinde kullanilan bir¢ok Ogrenme algoritmasi
bulunmaktadir. Baz1 algoritmalarin bazi tip uygulamalar i¢cin daha uygun oldugu ve
basarilt sonuglar verdigi bilinmektedir. Bu algoritmalar uygulama alanlarina goére daha

onceki boliimlerde yer alan Cizelge 3.3’te 6zetlenmistir.

Cizelge 3.3. Uygulama alanlarina gore ag cesitleri

Uygulama Cesidi Yapay Sinir Ag1

Ongorii Tanima - Geri Yayilm

- Delta Bar Delta

- Gelistirilmis Delta Bar Delta

- Yonlendirilmis Rassal Tarama

- Geri Yayilim i¢inde Self
Organizing Map

- Higher Order Neural Networks

Smiflandirma - Learning Vector Quantization

- Counter-Propagation

- Olasilikli Yapay Sinir Aglar

Veri liskilendirme - Hopfield

- Boltmann Makinesi

- Bidirectional Associative
Memory

- Spantion-Temproal Pattern
Recogniation

Veri Kavramlastirma - Adaptive Resonance Network

- Self Organizing
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Egitim - Test Verisinin Olusturulmasi ve Normalizasyon

Yapay sinir ag1 modellerinde agin genelleyebilme yeteneginin degerlendirilebilmesi
acisindan agin girdi ve ¢ikti degerlerinin hepsi kullanilmamakta, belli bir kismi egitim,
belli bir kismi ise test safhalarinda degerlendirilmektedir (Haykin 1999, Oztemel 2003).
Literatiirde egitim ve test veri setlerinin belirlenmesine yonelik olarak az da olsa
oneriler vardir. Bir¢ok arastirmacinin %90-%10, %80-%20 veya %70-%30 kuralini
temel alan bir yontem izledigi goriilmektedir (Zhang ve ark. 1998). Yapay sinir agi
yapist ve Ozelliklerinin belirlenmesinin yani sira uygulama Oncesinde egitim ve test

verilerinin hazirlanmasi ayrica 6nemlidir.

Yapay sinir ag1 tasarim siirecinde, verilerle ilgili olarak yapilan bir bagka ¢alisma da
verilerin normalizasyona tabii tutulmasidir. Veriler karar ya da Onerilere esit katkida
bulundugundan 6l¢ii  biriminin  etkisinden armndmrilmak i¢in  standartlastirilir
(Kiigiikkocaoglu ve ark. 2006). Girdi ve c¢ikt1 verilerinin normallestirilmesinin,
yakinsama ve O0grenme islemi agisindan onemlidir (Saritas 2008). Normalizasyon ile
veriler boyutsuz hale getirilir.

Verilerin normalizasyonu i¢in seg¢ilen yontem, yapay sinir ag1 performansmni dogrudan
etkileyecegi icin Onemlidir. Normalizasyon ile 0&lgeklenen veriler gegerli eksen
sisteminde sikistirilmasi anlami tagir. Verilerinde asir1 salinimlar igeren problemlerde,
olusturulan ag modelleri olumsuz yonde etkileyebilir. Bir veri kiimesi [0 1] arasinda bir
Olgeklendirme yapilacaksa: F; boyutsuz deger, F;; Ol¢tim degeri, F,;,, V€ Fars 0lmak

lizere;

F; — Fp;
F= (Fi min)

=1 Tl (333
(Fmaks - Fmin) )

formuli kullanilabilir.
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3.2. Yontem
Bu boliimde uygulanan yontem ile ilgili bilgiler aktarilmistir.
3.2.1. Genel Bilgiler

Kalip tretim siireci zor ve olduk¢a karmagiktir. Bu nedenle, iiretim asamalarinin
stirelerini belirlemek zor olmaktadir. Kalip iiretim siirelerini belirlemeye yonelik olarak
bu calismada tahmin modelleri gelistirilmistir. Caligmada, oOncelikle modellerin

kullanacag veri setleri ve verilerle ilgili gerekli kabuller olusturulmustur.

Kalip iiretim asamalarmin standart zamanlarmi belirleyebilmek i¢in Oncelikle iiretim
stirelerine etki eden teknik parametrelerin belirlenmesi gerekir. Kalip iiretim siirelerine
etki eden teknik parametrelerin belirlenmesi siirecinde kalipgilik sektoriinde deneyim
sahibi, konusunda uzman personelin (¢calismanin gerceklestirildigi firmadaki teknik
personelin)  goriislerinden  yararlanilmistir.  Uzman  personelin, parametrelerin
belirlenmesi i¢in gergeklestirilen caligmalarda beyin firtmast metodu kullandigi
bilinmektedir. Beyin firtinasi, bireylerde elestirilme endisesi olmadan yaratici fikirlerin
ortaya ¢ikmasin1i ve problem c¢ozme giiclinii gelistirmeyi amaglayan bir tartigma
yontemidir. Serbest tartisma yontemi ve elestirilmeme rahathigi fikirlerin ¢ogalmasini
saglamaktadir (Nakiboglu 2003). Uzman personelin gergeklestirildigi ¢alismalar
sonucunda, tiretim siiresine etki edebilecek teknik parametreler, hangi kriterin parametre
olarak secilecegi, hangisinin bir parametre olarak degerlendirilmeyeceginin belirlenmis
ve ortaya ¢ikarilan bilgiler bu ¢alisma i¢in firma tarafindan saglanmaistir.

Kalip iiretim stirelerini etkileyen ¢ok sayida parametre mevcuttur. Bu sebeple, kalip
iiretim siirelerinin belirlenmesi i¢in birgok parametre gz oniine alinmaktadir. Parametre
belirleme siirecinde, ilk adim olarak kalip tipleri belirlenmistir. Kalip tiplerinin
belirlenmesinin devaminda kalip ¢esitlerine gore bircok parametre ortaya ¢ikarilmistir.
Calisma i¢in, firma tarafindan en ¢ok iiretimin oldugu 3 tip kalip belirlenmis olup bu

kaliplar; cekme kalibi, gevre kesme kalib1 ve iitiileme kalibidir.

Firmadan saglanan bilgilere gore, kalip iiretim siiresinin etkileyebilecegi Ongdriilen
¢ekme kalib1 igin 119 parametre, ¢evre kesme kalib1 igin 110 adet parametre, iitiileme
kalib1 i¢cin 112 adet parametre belirlenmistir. Belirlenmis bu parametreler sabit ve

degisken yapida olabilecegi goriilmiistiir. Ornegin, vidalamak, sabit yapida olan
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parametre olarak tespit edilmistir. Her bir viday1 vidalamak islemi 6rnegin 2 dk siiriiyor
ise, 10 adet viday1 vidalamak, 20 dk siirecektir. Bu parametre ile ilgili olarak herhangi
bir degiskenlik bulunmamaktadir. Ancak kimi siireler, kalibin yapisma gore
degisebilmektedir. Bu sebeple bu yapidaki parametreler degisken parametreler olarak
belirlenmistir. Belirlenen bu parametreler firma bilgi birikimi olmasit ve gizlilik

sebebiyle ¢alisma kapsaminda paylasilamamistir.

Kalip {iretim siirelerinin  hesaplanabilmesi i¢in belirlenmesi gereken teknik
parametrelerin iizerinde etkin olan olmayan bagimsiz degiskenler (alt parametreler)
tespit edilmeye calisilmistir. Kalip {iretim stirelerinin lizerinde etkili olabilecegi
ongoriilen teknik parametrelerin bu alt parametrelerden etkilenmesi sebebiyle, kalip
tiretim siirelerinin  hesaplanabilmesi i¢in teknik parametreler ile alt parametreler

arasindaki iligki aragtirilmastir.

Kalip tiretim siirelerini etkileyebilecegi 6ngoriilen teknik parametreler Cizelge 3.4 (a),
(b) ve (c)’de ve alt parametreler kalip tipine gore Cizelge 3.5°te verilmistir. Kalip
tiplerine gore biitiin parametreler firma bilgi gizliligi sebebiyle c¢esitli notasyonlarla
temsil edilmistir. Veriler, kalip tiplerine gore bu teknik parametre ve tahmin

degiskenlere gore toplanarak derlenmistir.

Cizelge 3.4.(a) Cekme kalib1 teknik parametreler

Cekme Kahibi
Kahip Elemam Teknik Parametreler
CK-P-1
CK-P-2
CK-P-3
Pot CK-P-4
CK-P-5
CK-P-6
Erkek CK-E
Disi CK-D
CK-AT-1
Alt Tabla CK-AT-2
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Cizelge 3.4.(b) Cevre kesme kalib1 teknik parametreler

Cevre Kesme Kalib1
Kalip Elemam Teknik Parametreler
KK-K-1
Kontur KK-K-2
KK-S-1
Siyirici KK-S-2
KK-S-3
Erkek KK-E
Disi KK-D-1
KK-D-2
KK-D-3
Alt Tabla KK-AT-1
KK-AT-2

Cizelge 3.4.(c) Utiileme kalib1 teknik parametreler

Utiileme Kaliby
Kahp Teknik Parametreler
Elemam
UK-B-1
Baski UK-B-2
UK-B-3
Erkek UK-E
UK-D-1
Disi UK-D-2
UK-D-3
UK-AT-1
Alt Tabla UK-AT-2
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Herhangi bir ¢caligmada, sonuglar ancak verilerin kalitesi ve miktar1 kadar iyidir. Bu
nedenle, ¢alisma igin miimkiin oldugu kadar ¢ok veri toplayabilmek firma tarafindan
ideal bir yaklasim olarak benimsenmistir. Ancak sonuca ulagmak icin belli bir siire
dahilinde ¢alismanin sonlandirilmasi gerektiginden ve veri toplama calismasi 6zellikle
kalip sektorii i¢in oldukga zor bir siireg olmasi sebebiyle, veri miktar1 i¢in bir minimum
say1 belirlenmistir. Belirlenen biitiin parametreler g6z Oniine alinarak, ¢ekme, cevre
kesme ve iitiileme kalib1 olmak iizere tespit edilen 3 kalip tipinden 30’ar adet veri
toplanmistir. 30 adet veri toplanmasi ile toplanan verilerin normal dagilima uymasi
hedeflenmistir. Verinin normal dagilima uymas1 saglanarak, gergeklestirilecek

istatistiksel analizlerin de teorik varsayimlarin saglanmasi hedeflenmistir.

Cizelge 3.5. Kalip tiplerine gore alt parametreler

Alt Parametreler
Cevre Kesme
Cekme Kahbi Kahbi Utiileme Kahb1

A A A
B B B
C C C
D D D
E E E
F F F
G G G
H H H
| I I
K K K

L

M
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Kalip iiretim asamalar1 standart zamanlarimin hesaplanmasimi etkileyen teknik
parametreler bagimli degisken, iiretilen parga ile ilgili diger parametreler de bagimsiz
degisken olarak yer almaktadir. Firma tarafindan olusturulan veri setlerinde hem
bagimli hem de bagimsiz degisken igin gerekli degerlerin yer almasina dikkat edilmistir.
Bu sekilde, bu ¢alisma icin gerekli veri biitiinliigli saglanarak ilgili analiz faaliyetlerinde
kullanilabilecek olan veri seti firma tarafindan saglanmistir. Veri seti firma gizliligi

sebebiyle ¢alismada paylasilmamistir.

Calismada, MINITAB ve MATLAB Neural Network Toolbox yazilimlari
kullanilmistir. Regresyon analizinde veriler MINITAB programinda diizenlenerek
girdiler ile ¢ikt1 arasindaki iligskiyi temsil eden model denklemleri olusturulmustur.
Tahminleme ¢aligmalar1 i¢in kullanilan diger yontem olan yapay sinir ag1 modelleri ise

MATLAB Neural Network Toolbox yazilimi yardimiyla gelistirilmistir.

3.2.2. Regresyon Analizi

Calismada yaklasik bir yil siireyle toplanmis olan 3 kalip tipi icin 30’ ar adet veri
yardimiyla regresyon analizi gerceklestirilmistir. Kalip tipine gore ilgili teknik
parametreler ve bagimsiz degiskenlerin (alt parametreler) degerleri bu veri setinde yer

almaktadir. Regresyon analizi, her kalip tipi i¢in ayrica uygulanmistir.

Her kalip tipi i¢in toplanan veri setleri 30 adet kalip verisini igermektedir. Regresyon
analizinde bu 30 adet verinin 25 adedi regresyon analizinde, 5 adedi ise olusturulan

regresyon modelinin testi i¢in kullanilmistir.

Veriler arasindaki iliskiyi agiklayabilen, istatistiksel agidan anlamli bir regresyon
denklemi bulmak iizere yapilan ¢aligmalarda, normal dagilima uygunluk i¢in grafiksel
goriintiiler incelenmis ve istatistiksel testler yapilmistir. Tekli ve c¢oklu regresyon
modelleriyle yapilan her parametre analizinde, hata dagilimmin normal dagilima
uyumu kontrol edilmistir. Istatistiki testlere goére normal dagilima uymayan veri
analizlerinde, normal dagilimi saglamak i¢in dagilimda disa diisen verilerden birkac1

veri setinden ¢ikarilmak suretiyle, analizler tekrarlanmustir.

Calismada ilk adim olarak, tiim bagimsiz degiskenler tek tek bagiml degiskenler ile

regresyon analizi yapilmistir. Bu sayede her bir bagimsiz degiskenin hata olusum
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miktar1 lizerindeki etkisi tespit edilmeye caligilmistir. Tekli regresyon analizleri igin,

B, regresyon denklemi katsayismi gostermek iizere,

Hy: By =0

Hi: B #0

Her bir bagimsiz degiskenin tek tek bagimli degisken ile gergeklestirilen regresyon
analizi sonugclari, cekme kalibinin teknik parametresi olan ‘CK-P-4’ i¢in Cizelge 3.6’da
verilmistir. Caligmada uygulanan regresyon analizi adimlari tiim bagimli degiskenler
yani teknik parametreler icin ayrica gerceklestirilmis olup uygulanan asamalar teknik
parametreler arasindan segilen ‘CK-P-4’ bilgileri lizerinden bu kisimda agiklanmistir.
Aralarmmda  korelasyon yakalanmayan bagimsiz degiskenlere ¢izelgede yer

verilmemistir.

Cizelge 3.6. ‘CK-P-4"’ teknik parametresi tekli regresyon analizi sonuglar1

B E G K
R?(%) 90,2 56,9 89,3 72
R?(%)
89,6 55 88,8 70,5
diizetilmis

F 165,24 30,36 150,97 48,77
p 0,00 0,00 0,00 0,00
MAPE 19,53 28,09 18,57 24,35

Elde edilen regresyon sonuclari irdelenerek, verilerin regresyon modeline uyumunun
anlam1 aragtirilmistir. Regresyon analizlerinin ANOVA tablolar1 incelenerek F ve p
degerleri incelenmis ve teknik parametreler lizerinde etkili olan bagimsiz degigkenler
ayrt edilmistir. Cekme kalibi teknik parametresi ‘CK-P-4” igin Fpeeqp, > F VE P
degerinin 0,05 ten kiiciik oldugu istatistiksel agidan anlamli regresyon denklemleriyle

etkilesimin oldugu bagimsiz degiskenler Cizelge 3.7’ de goriilmektedir. Bulunan bu
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regresyon denklemleri icin elde edilen ANOVA tablolar1 ise Cizelge 3.8 — Cizelge
3.11°deki gibidir.

Cizelge 3.7. ‘CK-P-4’ teknik parametresi basit dogrusal regresyon modelleri

Basit dogrusal regresyon modeli

Bagimsiz degisken

B (CK-P-4) =598,5 + 3,12 * B
E (CK-P-4) = 2748 + 3672 * E
G (CK-P-4) = 354 + 3,045 * G
K

(CK-P-4) = 1773 + 3942 * K

Cizelge 3.8. (Bagimsiz Degisken B) ‘CK-P-4’ icin ANOV A Tablosu

Degiskenlik | Kareler Serbestlik Kareler F p
Regresyon | 9678899 1 9678899 165,24 0,00
Hata 1054318 18 58573

Toplam 10733217 19

Cizelge 3.9. (Bagimsiz Degisken E) ‘CK-P-4’ i¢in ANOVA Tablosu

Degiskenlik | Kareler Serbestlik Kareler F p
Regresyon | 19852659 1 19852659 30,36 0,00
Hata 15039757 23 653902

Toplam 34892416 24
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Cizelge 3.10. (Bagimsiz Degisken G) ‘CK-P-4’ icin ANOVA Tablosu

Degiskenlik | Kareler Serbestlik Kareler F p
Regresyon | 9589817 1 9589817 150,97 0,00
Hata 1143400 18 63522

Toplam 10733217 19

Cizelge 3.11. (Bagimsiz Degisken K) ‘CK-P-4’ icin ANOVA Tablosu

Degiskenlik | Kareler Serbestlik Kareler F p
Regresyon | 9316378 1 9316378 | 48,77 0,00
Hata 3629621 19 191033

Toplam 12945999 20

Hatalarin normal dagilim grafikleri ise Sekil 3.14 — Sekil 3.17 deki gibi bulunmustur.

Normal Probability Plot

9%

90

501

Percent

1[]' [ ]

500 250 0 250 500
Residual

Sekil 3.14. (Bagimsiz degisken B)
CK-P-4 i¢in hatalarin normal dagilim grafigi
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99

Percent

Normal Probability Plot

90 -

501

10 1

1 T T T T T
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Residual

Sekil 3.15. (Bagimsiz degisken E)

CK-P-4 i¢in hatalarin normal dagilim grafigi

a9

Normal Probability Plot

Percent

90 -

501

10

500 250 O 250 500
Residual

Sekil 3.16. (Bagimsiz degisken G)

CK-P-4 i¢in hatalarin normal dagilim grafigi
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Normal Probability Plot
99

90 -

201

Percent

10

1 T T T T T
-1000  -500 0 500 1000
Residual

Sekil 3.17. (Bagimsiz degisken K)
CK-P-4 i¢in hatalarin normal dagilim grafigi

Teknik parametre degerlerinin tahmini i¢in ayn1 zamanda c¢oklu regresyon modelleri de
gelistirilmistir. Bagimli  degiskenlerin her biri ilgili oldugu kalibin bagimsiz

degiskenlerine bagli olarak tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir.

Bir¢ok tahmin degiskeni olan karmasik modeller i¢in hangi tahmin modellerinin
secildigi onemlidir. Calismada, coklu regresyon analizinde, degisken sayisma baglh
olarak olas1 regresyon model sayilar1 da artmaktadir. Bu durum, ¢ekme kalibinda yer
alan ‘CK-P-4’ teknik parametresi i¢in ele alinirsa, 10 adet bagimsiz degisken oldugu
icin olas1 tiim regresyon modelleri sayis1 2% olacaktir. Bdyle bir durumda,
hesaplamalar giderek zorlagsmaktadir. Bu nedenle, ¢alismada, adimsal regresyon analizi
uygulanmistir. Adimsal regresyon analizi sonuglar1 ‘CK-P-4’ teknik parametresi i¢in

Cizelge 3.12 ve Cizelge 3.13’te goriilmektedir.
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Cizelge 3.12. Adimsal Regresyon Analizi i¢in test sonuglar1

Model R%(%) R%(%) MAPE
(diizeltilmis)
1 (sabit)
87,4 86,8 19,03
B
2 (sabit)
B 95,1 94,6 18,14
F

Cizelge 3.13. Adimsal regresyon analizi sonrast ANOVA Tablosu

Degiskenlik Kareler Serbestlik | Kareler F p
Kaynagi Toplam1 | Derecesi | Ortalamasi

1 | Regresyon | 10408684 1 10408684 | 131,94 | 0,000
Hata 1498860 19 78887
Toplam 11907544 20

2 Regresyon | 14302970 2 7151485 | 175,58 | 0,000
Hata 733152 18 40731
Toplam 15036122 20

Analiz sonrasinda, hesaplanan F degerlerine gore regresyon dogrusuna uyumun anlamli
oldugu soylenir. Ayrica p degeri de 0,05’ten kiigiik oldugu i¢in regresyon dogrusuna
olan uyumun anlamli oldugunu desteklemektedir. Adimsal regresyon analizi sonrasinda,
uyumlulugu test edilen regresyon denklemeleri arasinda en yiiksek belirlilik katsayisi
(R?) degerine sahip olan modelin 2. model oldugu belirlenmistir. Bu modele ait
regresyon denklemi bagimli degisken ‘CK-P-4’ teknik parametresi y, bagimsiz
degiskenler B ve F alt parametreleri sirastyla x; ve x, ile gosterilmis olarak asagida

goriilmektedir.

y = —768+3.315x, + 2.955 x, (3.34)
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Her iki model i¢in hatalarin normal dagilim grafigi Sekil 3.18 ve Sekil 3.19°da

verilmistir.

Normal Probability Plot
99
90
el
o
o 50/
LM
a
10
1 T T T T T
500 -250 0 250 500
Residual

Sekil 3.18. Model 1 i¢in hatalarin normal dagilim grafigi

Normal Probability Plot
99

90 -

50

Percent

10

1 T T T T T
-500 -250 0 250 500
Residual

Sekil 3.19. Model 2 i¢in hatalarin normal dagilim grafigi
Calismanin bu bolimiinde adimsal regresyon analizi ile ele aliman 10 bagimsiz

degiskenden hangilerinin ‘CK-P-4’ bagimli degiskenindeki degisim {izerinde anlamli

olduklar1 belirlenmeye ¢alisilmistir.

Regresyon analizleri ile tiim bagimli degiskenler i¢in tekli ve c¢oklu regresyon

denklemleri olusturulmustur. Olusturulan regresyon modelleri, test veri seti ile her

62



bagimli degisken icin test edilerek ortalama mutlak ylizde hata oranlar1 (MAPE)
hesaplanmistir. Alternatif regresyon denklemleri arasmndan R? degeri yiiksek ve test
verilerindeki hata miktar1 diisik olan denklemler tahminleme c¢alismalarinda
kullanilmak tizere secilmistir. Bu sec¢imlerde firmanin da goriisi alinmis olup

denklemler birlikte degerlendirilmistir.

3.2.3. Yapay Sinir Ag1 Uygulamasi

Kalip iiretim asamalarinin standart zamanlarinin belirlenmesi i¢in gerekli teknik
parametre degerlerinin tahminine yonelik olarak ¢alismada kullanilan diger bir yontem
yapay sinir aglaridir. Yapay sinir ag1 yontemiyle teknik parametre degerlerini tahmin

etmek lizere yapay sinir ag1 uygulamasi tasarlanmistir.

Bu c¢alisma ile girdi olan parca ile ilgili degisken veriler ile c¢ikt1 olan teknik
parametreler arasindaki iliskiyi modellemek iizere bir yapay sinir agi uygulamasi
yapilmistir. Yapay sinir ag1 tasarimi, MATLAB yaziliminin yapay sinir aglari ile ilgili

ara¢ setinden faydalanilarak kurulmustur.

Yapay sinir ag1 uygulamasi i¢in veriler, egitim ve test veri seti olmak iizere iki kisma
ayrilmistir. Regresyon analizindekine benzer olarak modellemede, her kalip tipi i¢in 30
adet veri kullanilmistir. Verilerin 25 adeti yapay sinir ag1 modelini egitmek icin, 5 adeti
ise yapay sinir ag1 modelini test etmek i¢in kullanilmistir. Veri seti bir¢ok teknik
parametre ve degisken bilgilerini icermekte oldugundan bu veriler farklh tiplerde ve
degisik olgeklerdedir. Bu sebeple, (3.35) nolu denklem ile bu degerler normalize
edilmistir. Yapay sinir ag1 modellemesinde, veriler O ile 1 arasinda dlgeklendirilerek aga
sunulmustur. Bu sayede, veriler arasindaki uzaklik ortadan kaldirillarak agm egitim
stirecinde daha hizli yakinsamasi saglanmistir. Egitim isleminin tamamlanmasinin
ardindan elde edilen Ol¢eklendirilmis ciktilar ise ters islem ile orijinal Olgegine

doniistiirilmiistiir.

X;i — X
i maks (3.35)

Xmaks — Xmin
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Burada; x; , gozlem degerini, X,,qxs, g0zlem degerleri i¢in maksimum degeri, X,,in,

gbzlem degerleri i¢in minimum degeri ifade etmektedir.

Olusturulan modelde kalip tiplerine gore tiim alt parametreler girdi ve ayri ayr1 her bir
teknik parametre ise ¢ikti olmak {izere yapay sinir ag1 modeli tasarlanmistir. Bir bagka
deyisle, yapay sinir ag1 kalip tipine gore tiim alt parametreleri girdi alarak bir ¢ikti

iiretmek iizere modellenmistir.

Calismada, kullanilan ag ileri beslemeli, ¢ok katmanli bir agdir. Agm egitiminde geriye
yayilim algoritmast kullanilmistir. Calismanin amaci, kalip {retim zamanlarinin
belirlenmesi i¢in kalip teknik parametre degerlerini dogru sekilde tahmin etmektir.
Tahmin problemlerinde ¢ogunlukla geri yayilim O6grenme algoritmasi tercih
edilmektedir (Aynekin 2006). Yapay sinir aginda, Levenberg-Marquardt egitim yontemi

kullanilmastir.

Gercege en yakin tahmini bulmak {iizere, ag iizerinde farkli noron sayilari, farkli gizli
katman adedi, fonksiyonlar ve 6grenme algoritmalar1 denenmistir. Modelde, 3 farkh
gizli tabaka degerlerinin her biri i¢in 3 farkli formiilasyon kullanilarak gercek sonuglar
ile uyumu en iyi olan gizli tabaka noron sayisi belirlenmistir. Kullanilan aktivasyon
fonksiyonu, sigmoid aktivasyon fonksiyonu olup katmanlara gore gergek sonuglarla en
iyl uyumu saglayan fonksiyon kullanimi ise deneme-yanilma yontemi ile belirlenmistir.
Aragtirilan ara katman say1 ve hiicreleri ile katmanlara gore aktivasyon fonksiyonlar1

Cizelge 3.14 ve Cizelge 3.15’te goriilmektedir.
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Cizelge 3.14. Arastirilan yapay sinir ag1 ara katman sayis1 ve ndron sayisi

Ara Katman Hiicre Sayisi
1. katman 2. katman | 3. katman
5 - -
8 - -
10 - -
4 5 -
5 10 -
10 15 -
2 3 5
3 5 10
10 15 20

Cizelge 3.15. Katman sayilarina gore arastirilan aktivasyon fonksiyonlari

Ara katman Ara katman aktivasyon akt(i;\/l:sls on
sayisi fonksiyonlar1 fonksiy)(;nu
Tansig Tansig
Tansig Logsig
1 Tansig Purelin
Logsig Logsig
Logsig Tansig
Purelin Logsig
Logsig- Logsig Purelin
Logsig- Logsig Logsig
Tansig- Tansig Purelin
5 Tansig- Tansig Logsig
Tansig- Logsig Logsig
Tansig- Logsig Purelin
Logsig- Logsig Tansig
Purelin- Purelin Logsig
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Cizelge 3.15. Katman sayilarina gore arastirilan aktivasyon fonksiyonlar1 (devam)

2 Purelin-Logsig Logsig

Purelin-Tansig Logsig

Tansig- Tansig- Tansig Logsig

Tansig- Tansig -Logsig Logsig

Tansig- Logsig -Logsig Logsig

Logsig- Logsig- Logsig Logsig

3 Purelin- Logsig- Logsig Logsig

Tansig- Purelin- Logsig Logsig

Tansig-Logsig-Purelin Logsig

Logsig- Tansig- Tansig Logsig

Logsig- Logsig- Tansig Logsig

Logsig- Tansig- Tansig Tansig

Her degisik noron ve gizli katman sayilarma sahip ag icin 10 adet tahmin degeri
hesaplanmis olup agin performanst bu 10 adet tahmin degerinin ortalamasi olarak
hesaplanmistir. Yapilan ¢alismalar sonucunda, aglar test edilmis ve tahminde ortalama
mutlak yiizde hatasi en diisiik olan yapay sinir ag1 tahmin ¢aligmalarinda kullanilmak
tizere secilmistir. En iyi YSA modelini tespit ederken her bir model i¢in iterasyon sayisi
10.000 ile sinirlandirilmistir. Calismada, tasarlanmis olan ag yapist Sekil 3.20°de
gosterilmektedir. Agdaki gizli katman sayis1 2 olup aktivasyon fonksiyonlari sirasiyla
tanjant tipi sigmoid ve logaritma sigmoid aktivasyon fonksiyonudur. Cikis katmaninda
da logaritma sigmoid aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Yapay sinir agi egitimi,
belirlenen hata diizeyi altina diisiinceye dek siirdiiriilmiistiir. Bu ¢aligmadaki, hata
diizeyi, ortalama karesel hata (mean squared error-MSE) performans Olgiistidiir.

MATLAB programinda kabul edilebilir hata oran1 1e-2 olarak secilmistir.

Yapay sinir aglariim egitimi tamamlandiinda, istenen hata diizeyine ulasildiginda, ag
veri kiimesinde test i¢in ayrilan 5 adet veri kullanilarak test edilmigstir. Test
calismasinda, yapay sinir agina tahmin edilecek teknik parametre ile ilgili olarak girigler

verilmig, agin bu giriglere cevap vermesi beklenmistir. Agin test asamasinda, agin
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vermis oldugu degerler tersine normalizasyon yapildiktan sonra, gercek g¢ikislarla
karsilastirilmistir. Yapay sinir aginin vermis oldugu degerler ile gercek cikis degerleri
karsilastirilarak  tahminlerin = ortalama mutlak ylizde hata (MAPE) oranlari
hesaplanmistir. Boylece gercek degerler ile tahmin degerleri arasindaki yanilma pay1

yiizdesel olarak gézlemlenebilmistir.

Olusturulan yapay sinir ag1 modelinin kalip tiplerine gore teknik parametre tahmin
sonuclarmin gercek degerlere gore ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) degerleri
Cizelge 3.16, Cizelge 3.17 ve Cizelge 3.18’de verilmistir.

Grrdiler

Girdi Katmam Gizli Katmanlar Ciktn Katmam

Sekil 3.20. Kullanilan yapay sinir ag1 yapisi
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Cizelge 3.16. Cekme kalib1 i¢in YSA sonugclari hata yiizdeleri

Cekme Kahbi
Teknik MAPE
Parametre
CK-P-1 16,18
CK-P-2 10,47
CK-P-3 30,60
CK-P-4 19,49
CK-P-5 29,07
CK-P-6 11,52
CK-E 85,36
CK-D 27,55
CK-AT-1 15,19
CK-AT-1 17,75

Cizelge 3.17. Cevre kesme kalib1 i¢cin YSA sonuglari hata yiizdeleri

Cevre Kesme Kalibi
Teknik MAPE
Parametre

KK-K-1 28,97

KK-K-2 19,38

KK-S-1 23,05

KK-S-2 8,55

KK-S-3 17,17
KK-E 18,36

KK-D-1 36,73
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Cizelge 3.17. Cevre kesme kalib1 i¢in YSA sonuglar1 hata yiizdeleri (devam)

Cevre Kesme Kalib1
Teknik MAPE
Parametre
KK-D-2 33,86
KK-D-3 21,41
KK-AT-1 9,05
KK-AT-1 8,29

Cizelge 3.18. Utiileme kalib1 i¢in YSA sonuglar1 hata yiizdeleri

Utiileme Kahb
Teknik MAPE
Parametre
UK-B-1 23,67
UK-B-2 19,94
UK-B-3 39,68
UK-E 20,86
UK-D-1 24,83
UK-D-2 107,70
UK-D-3 22,17
UK-AT-1 20,16
UK-AT-2 11,27

Yapay sinir ag1 sonuclarma gore genel olarak hata oranlarinin yiliksek oldugu
gozlemlenmigtir. Ayrica hata degerlerinin bazi parametreler igin diger parametrelere
oranla daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu durumun aga egitim icin verilen verilerin
yapisindan kaynakladigi diistintilmiistiir. Daha 6ncede belirtilmis oldugu gibi, yapay

sinir aglariin Orneklerle egitilmesi ile agin kendi igin gerekli bilgileri olusturmasi ve
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sistem davranigini 6grenmesi saglanmaktadir. Egitimi sonrasinda ag, kendisine verilen
farkli verileri degerlendirerek sistem davranigini yansitan tepkileri liretebilmektedir. Bu

acidan, veri kalitesi olduk¢a 6nemlidir.

Kalip sektoriinde, oldukca farkli geometride kalip iiretimleri yapilabilmekte ve bazi
durumlar i¢in Ozel kalip iiretimleri de gerceklestirilebilmektedir. Bu kaliplar, diger
kaliplara gore boyutlarinda ve islemlerinde farkliliklara sahip olduklarindan ilgili
parametre degerleri ve siireleri farkli olabilmektedir. Calisma i¢in, her ii¢ kalip tipi i¢in
toplanan veri kiimelerinde benzer durumdaki kalip verileri de yer almaktadir. Bu
sebeple, normal kalip degerlerinden farkli olan bu kalip verileri yapay sinir agmin
sistem davranigmi tam olarak 6grenmesini engellemis olabilecegi ve dolayisiyla test

verileri i¢in hata degeri yiiksek sonuglar tirettigi diistiniilmektedir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI

Calismada, kalip iiretim asamalarinin standart zamanlarinin belirlenmesi i¢in kalip
teknik parametre degerlerini tahmin etmek {lizere regresyon analizi ve yapay sinir aglar1
metotlariyla tahmin modelleri gelistirilmistir. Bu modellerin basarisi, test verilerindeki
tahmin sonuglarini gercege en yakin olarak belirleyebilmeleridir. Diger bir agidan, test
verilerinde alman tahminlerin ger¢cek degerden yanilma paymi analiz etmek iizere

hesaplanan ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) oranlarinin diisiik olmasi tahmin

modelinin basarisini géstermektedir.

Her bir teknik parametre i¢in se¢ilmis olan regresyon modeline gore ve yapay sinir ag1

uygulamasina gore test verilerindeki tahmin basarisi kalip tiplerine gore Cizelge 4.1,

Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3 te goriilmektedir.

Cizelge 4.1. Cekme kalib1 regresyon ve YSA MAPE degerleri

CEKME KALIBI

MAPE
Teknik Parametreler Regresyon | YSA
CK-P-1 16,63 16,18
CK-P-2 8,52 10,47
CK-P-3 26,05 30,60
CK-P-4 16,00 19,49
CK-P-5 22 29,07
CK-P-6 4,97 11,52
CK-E 15,19 85,36
CK-D 19,19 27,55
CK-AT-1 9,16 15,19
CK-AT-2 13,57 17,75
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Cizelge 4.2. Cevre kesme kalib1 regresyon ve YSA MAPE degerleri

CEVRE KESME

MAPE
Teknik Parametreler Regresyon | YSA
KK-K-1 18,86 28,97
KK-K-2 11,82 19,38
KK-S-1 16,15 23,05
KK-S-2 5,86 8,55
KK-S-3 32,68 17,17
KK-E 13,92 18,36
KK-D-1 9,42 36,73
KK-D-2 23,10 33,86
KK-D-3 13,48 21,41
KK-AT-1 17,07 9,05
KK-AT-2 13,25 8,29

Cizelge 4.3. Utiileme kalib1 regresyon ve YSA MAPE degerleri

UTULEME KALIBI
MAPE
Teknik Parametreler Regresyon | YSA

UK-B-1 3,74 23,67
UK-B-2 7,11 10,94
UK-B-3 13,69 39,68

UK-E 5,93 20,86
UK-D-1 77,69 107,70
UK-D-2 5,73 24,83
UK-D-3 11,06 22,17
UK-AT-1 17,09 20,16
UK-AT-2 8,04 11,27

Tahmin modellerinin her bir teknik parametreyi tahmin etme basarisinin yani sira
calismanin toplam iiretim siiresini tahmin etmedeki basaris1 da 6nemlidir. Bu sebeple,
elde edilen tahmin modelleri ile teknik parametreler tahmin edilerek toplam kalip iiretim
siiresi, her ti¢ tip kalip i¢in hesaplanmis olup gercek degerler ile karsilastirilmistir.

Secilen regresyon denklemlerine ve yapay sinir ag1 modeline gore tahmin edilen teknik

parametrelerle ¢ekme, ¢evre kesme ve iitiileme kalip tiplerinden secilen birer kalip i¢in
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toplam tiretim siiresi hesaplanmistir. Hesaplamalarda, iiretim asamalarinda sabit olan
parametrelerle ilgili siireler direkt olarak hesaplamaya katilmistir. Parametre degerlerine
bagli olarak degisen hesaplamalar i¢in dncelikle teknik parametre degerleri regresyon ve
yapay sinir ag1 modelleri ile tahmin edilmistir. Cekme, ¢evre kesme ve titiileme kaliplari
icin toplam {iretim siirelerinin hesaplanmasi, ilgili islem adimlarina goére sabit ve tahmin
edilen dakika zaman biriminden siireler sirasiyla Cizelge 4.4 (a), (b) ve (c)’de
goriilmektedir. Islem adimlar1 ve siire hesaplamalariyla ilgili islem adlari, hesaplama
formiilleri gibi detay bilgiler isletme bilgi gizliligi sebebiyle c¢alismada
paylasilamamistir. Toplam kalip {iretim slire hesaplamalarinin sonuglar1 gercek kalip

iiretim siireleriyle karsilastirilmis ve Cizelge 4.5’te yansitilmstir.

Cizelge 4.4 (a). Cekme Kalib1 toplam iiretim siiresinin hesaplanmasi

KALIP
ISLEM Istatistiksel Model Yapay Sinir A1
ADIMLARI
1 45 45
2 45 45
3 1736 1736
4 4314 4314
5 450 450
6 4860 4860
7 243 243
8 194 194
9 972 972
10 1458 1458
11 648 648
12 0 0
13 269 342
14 78 78
15 324 324
16 384 384
17 66 66
18 138 138
19 420 420
20 90 118

73



Cizelge 4.4 (a). Cekme Kalib1 toplam iiretim siiresinin hesaplanmasi (devam)

KALIP
ISLEM Istatistiksel Model Yapay Sinir Ag1
ADIMLARI

21 45 45
22 384 384
23 116 116
24 53 53
25 24 24
26 378 378
27 0 0

28 90 90
29 0 0

30 13 13
31 18 18
32 269 342
33 324 324
34 384 384
35 66 66
36 50 50
37 138 138
38 184 197
39 116 116
40 378 378
41 18 18
42 184 197
43 120 120
44 50 50
45 384 384
46 384 384
47 18 18
48 420 420
49 62 62
50 53 53
51 21 21
52 108 108
53 36 36
54 45 45
55 18 18
56 0 0

57 90 118
58 0 0

59 36 36
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Cizelge 4.4 (a). Cekme Kalib1 toplam iiretim siiresinin hesaplanmasi (devam)

KALIP
ISLEM Istatistiksel Model Yapay Sinir Ag1
ADIMLARI
60 18 18
61 184 197
62 36 36
63 134 134
64 62 62
65 18 18
66 116 116
67 18 18
68 150 150
69 20 20
70 0 0
71 2091 1698
72 1180 913
73 139 139
74 2738 1178
75 3851 3083
76 2380 1856
77 145 157
78 145 157
79 144 144
80 84 84
81 84 84
82 96 96
83 3120 3120
84 825 825
85 450 450
86 45 45
87 30 30
88 120 120
89 90 90
90 672 672
91 120 120
92 144 144
93 132 132
94 450 450
95 156 156
96 0 0
97 0 0
98 3120 3120
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Cizelge 4.4 (a). Cekme Kalib1 toplam iiretim siiresinin hesaplanmasi (devam)

KALIP
ISLEM Istatistiksel Model Yapay Sinir Ag1
ADIMLARI

99 120 120
100 120 120
101 180 180
102 0 0
103 0 0
104 39 39
105 2162 743
106 3173 2475
107 1573 1217
108 75 75
109 1967 1521
110 1967 1521
111 3173 2475
112 9720 9720
113 3967 3094
114 675 675
115 868 868
116 2025 2025
117 1736 1736
118 5181 3326
119 1875 1875

Toplam 85712 75674

stire(dk)

Cizelge 4.4 (b). Cevre kesme kalib1 toplam iiretim siiresinin hesaplanmasi

KALIP
ISLEM Istatistiksel Model Yapay Sinir A1
ADIMLARI

1 45 45
2 45 45
3 1123 1099
4 4314 4314
5 2245 2197
6 8100 8190
7 482 482
8 385 385
9 1926 1926
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Cizelge 4.4 (b). Cevre kesme kalib1 toplam iiretim siiresinin hesaplanmasi (devam)

KALIP
ISLEM Istatistiksel Model Yapay Sinir Ag1
ADIMLARI
10 3852 3852
11 648 648
12 4860 4860
13 216 229
14 78 78
15 324 324
16 384 384
17 94 54
18 66 66
19 96 104
20 116 116
21 720 720
22 0 0
23 53 53
24 419 410
25 24 24
26 18 18
27 413 413
28 216 229
29 324 324
30 384 384
31 66 66
32 53 53
33 108 108
34 53 53
35 66 66
36 378 378
37 21 21
38 378 378
39 72 72
40 720 720
41 255 255
42 169 171
43 18 18
44 96 104
45 375 375
46 18 18
47 116 116
48 36 36
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Cizelge 4.4 (b). Cevre kesme kalib1 toplam iiretim siiresinin hesaplanmas1 (devam)

KALIP
ISLEM Istatistiksel Model Yapay Sinir Ag1
ADIMLARI
49 18 18
50 180 180
ol 413 413
52 2095 2051
53 39 39
o4 10 10
55 53 53
56 24 24
57 62 62
58 108 108
59 300 300
60 18 18
61 285 285
62 18 18
63 1572 1538
64 18 18
65 331 331
66 2326 2110
67 0 0
68 7711 7711
69 2095 2051
70 0 0
71 1162 1148
72 900 900
73 144 144
74 84 84
75 84 84
76 3120 3120
77 186 186
78 90 90
79 672 672
80 0 0
81 615 615
82 540 540
83 90 90
84 3780 3960
85 1890 1980
86 0 0
87 435 435
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Cizelge 4.4 (b). Cevre kesme kalib1 toplam iiretim siiresinin hesaplanmas1 (devam)

KALIP
ISLEM Istatistiksel Model Yapay Sinir Ag1
ADIMLARI

88 120 120
89 90 90
90 120 120
91 3120 3120
92 615 615
93 90 90
94 0 0
95 38 38
96 180 180
97 45 45
98 90 90
99 435 435
100 1800 1800
101 1787 1591
102 729 716
103 427 479
104 1123 1099
105 900 900
106 998 977
107 3679 3483
108 2207 2090
109 900 900
110 1875 1875

Toplam

siire(dk) 87762 87218

Cizelge 4.4 (c). Utiileme kalib1 toplam iiretim siiresinin hesaplanmas1

KALIP
ISLEM Istatistiksel Model Yapay Sinir Ag1
ADIMLARI
1 45 45
2 45 45
3 2083 2083
4 4972 4972
5 450 450
6 5760 5760
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Cizelge 4.4 (c). Utiileme kalib1 toplam {iretim siiresinin hesaplanmasi(devam)

KALIP
ISLEM Istatistiksel Model Yapay Sinir Ag1
ADIMLARI
7 288 288
8 230 230
9 1152 1152
10 2304 2304
11 648 648
12 2880 2880
13 177 150
14 78 78
15 324 324
16 384 384
17 54 54
18 66 66
19 84 90
20 53 53
21 0 0
22 384 384
23 116 116
24 360 360
25 53 53
26 21 21
27 24 24
28 108 108
29 72 72
30 84 84
31 18 18
32 177 150
33 324 324
34 384 384
35 36 36
36 53 53
37 0 0
38 216 216
39 105 105
40 768 768
41 66 66
42 24 24
43 144 144
44 0 0
45 360 360
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Cizelge 4.4 (c). Utiileme kalib1 toplam {iretim siiresinin hesaplanmasi(devam)

KALIP
ISLEM Istatistiksel Model Yapay Sinir Ag1
ADIMLARI
46 18 18
47 168 168
48 133 133
49 84 90
50 18 18
ol 116 116
52 36 36
53 18 18
54 180 180
55 413 413
56 66 66
57 53 53
58 384 384
59 62 62
60 108 108
61 15 19
62 0 0
63 42 42
64 132 132
65 18 18
66 20 20
67 162 162
68 325 325
69 359 359
70 1725 2229
71 1495 816
72 665 665
73 59 74
74 144 144
75 84 84
76 84 84
77 3120 3120
78 90 90
79 120 120
80 120 120
81 465 465
82 465 465
83 3120 3120
84 672 672
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Cizelge 4.4 (c). Utiileme kalib1 toplam {iretim siiresinin hesaplanmasi(devam)

KALIP
ISLEM Istatistiksel Model Yapay Sinir Ag1
ADIMLARI

85 308 308
86 0 0
87 240 240
88 30 30
89 0 0
90 3120 3120
91 90 90
92 240 240
93 240 240
94 930 930
95 930 930
96 7800 7800
97 672 672
98 308 308
99 480 480
100 60 60
101 60 60
102 36 36
103 1568 2027
104 1359 742
105 450 450
106 900 900
107 1699 927
108 5636 5376
109 2352 3040
110 1350 1350
111 675 675
112 1875 1875

Toplam

siire(dk) 74738 74041
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Cizelge 4.5. Toplam kalip tiretim siirelerinin karsilastirilmasi

Toplam Kalip Uretim Siireleri
Yapay
Gercek | Istatistiksel | Hata Sinir Hata

(sa) Model(sa) (%) Agi(sa) (%)

-5 | Cekme 1383,75 1429 0,03 1261 0,09

2

a.| Cevre

E Kesme 1634,25 1463 0,11 1454 0,11
Utiileme 1326 1246 0,06 1234 0,07

Tahmin i¢in gelistirilen istatistiksel modeller yani regresyon modelleri ile yapay sinir

ag1 modellerinin karsilastirmasinda istatistiksel model daha basarili bulunmustur. Bu
calisma ile kalip {iiretim zamanlari, yaklasitk % 10-15 hata orami ile tahmin

edilebilmistir.
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5. TARTISMA

Bu tez caligmasinda, kalip iiretim asamalarmin standart zamanlarinin, kalip teknik
parametreleri yardimiyla belirlenmesine alternatif yaklasimlar olarak regresyon analizi
ve yapay sinir aglar1 yontemi ile tahmin modelleri gelistirilmistir. Bu amagla, kalip
teknik parametrelerinin tahmini i¢in hazirlanan veri setinde her bir kalip tipi i¢in yer
alan 30 veriden 25 adedi tahmin modellerinin gelistirilmesinde 5 tanesi ise gelistirilen

bu tahmin modellerinin testinde kullanilmustir.

Calisma sonucunda, kalip liretim zamanlarmin tahmin edilen kalip teknik parametrelere
bagli olarak belirlenebilecegi ortaya konmustur. Test islemi sonrasinda elde edilen
tahmin degerlerinin gergcek degerlere gore ortalama mutlak yiizde hata (MAPE)
degerleri incelendiginde regresyon tekniginin yapay sinir ag1 yontemine gore kalip
teknik parametrelerini dolayisiyla kalip iiretim asamalarinin zamanlarin1 daha basarili

olarak tahmin ettigi goriilmiistiir.

Yapay sinir aglarinin model olusturmada sagladigi esneklik regresyon yonteminde
kullanilamamakta ve regresyon teknigi sadece mevcut sonuglar1 temel alarak tek bir
model denklemi vermekte oldugundan YSA ile veri tahmini daha giiclii bir sekilde
yapilabilmektedir. Ancak, bu ¢alismada regresyon tekniginden alinan sonuglarin daha
iyi olmasinin sebebinin, yapay sinir aglarmi egitmek i¢in daha fazla verinin gerekli
olmas1 olabilecegi yorumlanmistir. Rutin yapay sinir aglar1 uygulamalarinda veri
biiyiikliigii binler veya milyonlarla ifade edilmektedir. Veri biiyiikligii ve Kkalitesi,
degiskenler arasindaki iliskinin (Orlintiiniin) ortaya ¢ikarilmasinda Onemli rol
oynamaktadir. Daha fazla veri ile egitilen ve test edilen yapay sinir aginin gercek
iliskileri daha iyi Ogrenmesine ve gercege daha yakin ¢iktilar (sonuglar) iiretmesi
miimkiin olacaktir. Ancak az adette veri ile gergeklestirilen yapay sinir ag1 uygulamasi

bu ¢alismada basarili sonuglar vermemistir.

Baz1 teknik parametre tahminlerinde basari performans 6lgiisii olarak belirtilmis olan
MAPE degerlerinin olduk¢a yliksek oldugu goriilebilir. Bu duruma veri miktarmin
yetersizligi ve dolayisiyla gelistirilen tahmin modellerinin bazi kalip parametre
degerlerini tahmin etmede basarisizlig1 neden olmaktadir. Veri yetersizliginin yani sira

rastlanilan diger bir durum ise; test verisinde olagan dis1 bir kalip verisinin yer

84



almasidir. Geneli temsil etmeyen bu 6rnek, ortalama mutlak yiizde hata degerlerini de

etkilemektedir.

Gelistirilen tahmin modelleri ile kalip tipine gore teknik parametreler tahmin
edilebilmekte, tahmin edilen teknik parametre degerleri kullanilarak kalip iiretim
asamalarinin siireleri hesaplanabilmektedir. Elde edilen bu kazanimla isletme, {iretim
planlamalarin1 dogru ve basarili sekilde yiiriitebilecek, siparislerini attirabilecek ve

verimliligini arttirabilecektir.

Literatiir arastirmalarimda, c¢alismada konu edilen kalip {retim asamalarinin
zamanlarinin belirlenmesine yonelik olarak ¢aligmalara pek rastlanmamistir. Bu agidan
calismanin, kalip iiretim siirelerinin tahmini i¢in onemli oldugu sdylenebilir. Bu
calismadan hareketle problemin ¢6zlimiine yonelik olarak tahmin ¢alismalar1 daha fazla
veri ile ayni1 yaklagimlarla tekrarlanabilir. Boylece, veri miktarinin yetersizligi sebebiyle
olusan sapmalar en aza indirgenebilir. Regresyon yaklasiminda, dogrusal analizlerin
yani sira parametreler arasinda dogrusal olmayan baglantilar arastirilabilecegi; yapay
sinir ag1 yaklasiminda ise farkli ag tasarimlar1 ve farkli 6grenme yapilar1 benzer

calismalar i¢in denenebilecegi diisiiniilmektedir.
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