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OZET

Anahtar kelimeler: ProModel simiilasyon paket programi, yapay sinir aglari,
backprobagation algoritmasi

Bu ¢alismada yeni bir Neural Network yaklasimi ( ANN) gelistirildi. Turkiye’de bir
seramik fabrikasinda yapilan bu galismada tiretimin ¢iktilart kullamilarak sistem
tretim parametreleri tahmin edilmistir. Calisma gerceklestirilirken ti¢ lirlin tizerinde
duruldu, tuvalet tasi, klozet ve lavabo. Neuvral Petwork- ile tretim parametrelerini
tahmin ederken dért adim takip edilmistir. Uretim Sistem parametrelerini ¢Ozmek i¢in
asagida anlatilan yollar takip edilmistir.

Birincisi, isletmenin iiretim prosesinin ProModel simiilasyon paket programi ile
modellenmesidir.

Ikincisi, farkli tiretim perametreleri ile simiilasyon sonuglarinin elde edilmesidir.

Ugiinciisi, simiilasyon sonuglarindan olusturulan egitim datasiyla neural network
gelistirilmesidir.

Son olarak ta neural HetWorl; kullanilarak tirtinlerin talep miktarlariyla iiretim
parametrelerinin tahmin edilmesidir.

Nenral Network’un egitimi sirasinda girdi degiskenleri sistem parametresi ve ¢ikt
degiskenleri tirerim miktarlar1 olarak hesap edilir. Gelistirilen ANN” le, simiilasyon
stirecindeki tiretim miktarlarinin, girdi degiskenlerinin tahmini hem daha kisa siirede
ve hem de daha kesin olarak bulunmaktadir. Bu yaklasim firma tarafindan test
edilmis ve basarili bulunmustur.

Son olarakta istatistiksel analiz yapilmstir.



SUMMARY

AN ESTIMATION OF PRODUCTION SYSTEM DESIGN
PARAMETER WITH A NEW NETWORK APPROACH:
A CASE STUDY IN THE SERAMIC FIRM

Key words: ProModel Simulation Packed Programming, Artificial Neural Network,
Backprobagation Algorithm,

A new artificial neural network (ANN) approach has been developed in this study.
The problem is to determine production system parameters with considering
production output at a ceramic factory in Turkey. Three products are considered as
an example such as, toilet marble, washbasin and closet. The following stages are
used in order to solve the production system parameters.

At the first stage, the production system of three products is modeled.

At the second stage, the system is simulated and generated system performance
values under different system parameters.

At third stage, an ANN is developed and trained with using the simulation results.

At the last stage, the trained neural network estimates the system parameters with
considering production quantities of the products.

During teaching process of the neural network, the system parameters as input
variables and production quantities as output variables are considered. The results
show that the new proposed ANN estimates much faster and finds out more accurate
variables than a simulation approach in terms of determining system parameters with
considering production demands of the products. The approach has been tested for
the company and results were found very encouraging.

At the last end, statistical analys made,



BOLUM 1
GIRIS

Artan uluslar ‘arasi_rekabet ile siirekli gelisen bilgisayar teknolojisi, isletmelerin
biitiin alanlarinda 6nemli bir role sahiptir. Son yillarda 6zellikle bilgisayarlarin imalat
igindeki kullanimi ise klasik tiretim sistemlerinin yerini, otomasyona dayali iiretim

sistemlerine birakmustir.

Bu ¢aligmanin  ikinci boliminde simiilasyon hakkinda bilgi  verilmistir.
Simiilasyonun tanmimi yapilmis, avantajlar, dezavantajlari, kullanim alanlar,
kolayliklar1 vb. konulardan bahsedilmigtir. Simiilasyon dogru karar verme amacina
hizmet igin gelistirilmis, sisteminizin igindeki aksakliklar1 problem olmadan evvel
ortaya ¢ikaran, karalari vermeden etkilerini inceleyen bir karar verme mekanizmasi

ve yonetim bakis agisidir.

Ugtincti  bolimde Yapay sinir aglarindan bahsedilmistir.  YSA'nmn  ¢ekiciligi,
mitkemmel bir yapi olan insan beyninin igleyisinin kopyalanmasi gibi bir ayricaliktan
ileri gelmektedir. Insanlik her zaman icin kendi diisiince ve fikir kabiliyeti tizerinde
durmus ve bunun mantigini anlamaya ve gergek hayatta uygulamaya calismustir.
Bugiin gelinen asamada ise beyin baglantilari tizerinde oldukg¢a yol alinmis olmasina
ragmen isleyisi lizerinde elde edilen bilgi heniiz yeterli diizeyde degildir. Burada

tezde kullamlan Backprobagation Algoritmasi da anlatilmaktadir.

Dérdiinett bslim uygulamanin yapildig: béliimdiir. Once bir isletmedeki iiretim
planlama sorunlar simiilasyon programi olan ProModel paketi ile ¢oziilmeye
¢ahsiimistir. Bunu i¢in 6nce mevcut isletme modellenmis daha sonra aksakliklar

incelenerek alternatif bir ¢6ziim gelistirilmistir. Bu sayede isletmede {iretim



miktarlari artinlmigtir. Fakat tek dezavantaji simiilasyon siiresinin 30 dk. ile 5 saat
arasinda degismesidir. Buda iretim parametrelerinin tahmininde bliylik zaman
kayiplarina yol agmaktadir. Bunu engellemek i¢in bu model Neural Network®
ogretilmigtir.  Bunun i¢in Backprobagation algoritmasi kullanilmistir. Neural
Network ile tiretim parametrelerini tahmin ederken dért adim takip edilmektedir.
Birincisi, isletmenin iiretim prosesinin ProModel simiilasyon paket programi ile
modellenmesidir. Ikincisi, farkli tiretim parametreleri ile simiilasyon sonuglarini elde
edilmesidir. Ugiinciisii, simiilasyon sonuglarindan olusturulan egitim datasiyla Neural
Network gelistirilmesidir. Son olarakta Neural Network kullanilarak iiriinlerin talep
miktarlariyla tiretim parametrelerinin tahmin edilmesidir. Egitim gergeklestirildikten
sonra test edilmis sonuglar kontrol edilmistir. Sonuglarin yakin ¢iktigr gézlenmistir.
Bu varsayimi kuvvetlendirmek icin istatistiksel analiz yapilmistir. t testi

uygulanmistir.

Besinci bolimde yapilan bu ¢aligmadaki sonuglar iizerinde durulmus ve gerekli

tavsiyeler yapilmistir.



BOLUM 2: SIMULASYON

2.1.Simiilasyon Nedir?

Bir sistemin simiilasyonu, bu sistemi temsil edebilecek bir model olusturma
islemidir. Bu model temsil ettigi sistem iizerinde yapilmasi ¢ok pahali olan veya

miimkiin olmayan iglemlerin yapilmasina imkan verir.

Simiilasyon dogru karar verme amacina hizmet igin gelistirilmis, sisteminizin
igindeki aksakliklar1 problem olmadan evvel ortaya ¢ikaran, karalar vermeden
etkilerini inceleyen bir karar verme mekanizmasi ve yonetim bakis agisidir. Ik
bakista medyumluk gibi bir anlam ¢iksa da simiilasyon metodu onu kullananin teknik
bilgisine ve yaraticilik sanatina da baghdir. Diinya standardinda tiretim yapan. tepede
kalmak isteyen veya kendini gelistirmek isteyen firmalarin 90’11 yillarda bilingli
olarak kullandiklar bir teknolojik iistiinliik olan simiilasyon en basit anlami ile

“gercegin taklit edilmesi” dir. (Erkut (1992))

Simtlasyon (Benzetim), bir sistemin modeli kurulurken yapilan calismalarin,
kazamlan ~deneyimlerin yonlendirilmesi, birlestirilmesi islemleri anlaminda
kullanilir. Bu model, ya direk olarak sistemin kendisiyle ilgili elde edilen bir bilgi,

bir deneyim ya da sistemle ilgili bir problemin analitik ¢6ztimiidiir.

Simiilasyon sistemi, birini  biliyorsak digeri iginde bilinen bu olaymn
karakteristiklerini kullanmaktir. Kiyaslamada bu olay tamamen ayni kabul edilmeyip

birbirine oranlanmaktadir. 1ki olayr birbirine benzeterek, benzedikleri kanisina



vardiktan sonra olaylardan birisi i¢cin bulunan karakteristikleri &teki icin kullanma

metodudur.

Bir simiilasyon ¢alismasinin temel amaglar séyle siralanabilir :

e Bir gergek hayat sistemini girdi ve giktilariyla matematiksel olarak ifade etmek,

* Gergek sistemi kurulan model tizerinden tamyip, arastirmak, degisik karalar ve

se¢enekler gergek sistemde hig bir degisiklik yapmadan deneyebilmek,

e Elde edilen ve bilgiler 1s1ginda sistemle ilgili 6n gériimlerde bulunabilme ve

uygulamaya esas olan kararlari belirleme

Simiilasyon, 6zellikle analitik ve niimerik ¢6ziim metotlarinin uygulanmadigi veya
uygulanmasinin  pratik  olmadimn  durumlarda  kullanilir. Varsayimlarimizi
yapabiliyorsak, sistemimiz de miisaitse ilk olarak analitik modelleri denememiz
gerekmektedir. Simiilasyon modelleriyle analitik modeller arasinda karma modeller
vardir. Analitik modeller cevap vermezse karma modeller, onlardan da sonug
alinamazsa simiilasyon modeline gidilir. Birgok kompleks sistem ig¢in analitik
metotlar ve konusu gegen karma metotlar, sisteme uygun olmayan, ¢ok pahali,

zaman alic1 metotlardir.

Bu tamimlara gore simiilasyon siireci hem modelin kurulmas: hem de problemin
incelenmesi igin modelin analitik olarak kullanilmasini icermektedir. Simiilasyon ile

modelleme :

1) Sistemin davranisin tanimlama,

2) Teori veya hipotez kurma,

3) Kurulan teoriyi sistemin gelecekteki davranislarini tahmin etmek i¢in kullanmak,

seklinde olan deneme ve uygulama metotlari icerir.



Simiilasyon metotlariyla, sistemin zaman igerisindeki davranislari ele alinir,
Metodun amaci, degisik kosullar altinda sistem elemanlarinin davramiglarini
incelemek, elemanlar arasindaki iliskiyi anlamak, ortaya c¢ikarmaktir, Matematik
anlamda bir ¢6ziim aranmaz. Ama simiilasyon calismalarinin da bir amaci vardir ve
ulagilan amaca da ¢6ziim denilebilir. Bir modelin amacina ulasabilmesi icin iki
onemli Ozelligi igermesi gerekir; bir yandan gercek sistemin biitiin énemli
ozelliklerini gosteren iyi bir yaklagim, bir yandan da anlasilabilir ve ¢oziilebilir

olmalidir.

2.2.Simiilasyona Ne Zaman Basvurulmahdir?

e Problemin tam bir matematik formiilasyonu meveut degildir veya matematik
formiilasyonu analitik yontemlerle ¢6ziimii heniiz bulunamamustir. (Kuyruk

modellerinde oldugu gibi)

e Analitik yontemler ¢6ziim i¢in elverigli ama ¢ok karmasiktir,

® Analitik ¢ozlimler vardir ve kullanilabilir, fakat problem iizerinde ¢alisanlarda bu
bilgiler yoktur,

e Belirli parametrelerin tahmin edilmesi i¢in de simiilasyona basvurulabilir,

e Deneme i¢in simiilasyon tek yol olabilir,

o Sistemlerin davranis karakteristiklerini ortaya koymak zaman gerektirebilir. Bu
durumlarda simiilasyon modelini bilgisayara adapte ederek ¢alistirmak ve sistem

karakteristigini kisa zamanda 6grenmek miimkiindiir.

2.3.Simiilasyonun Kullanma Alanlar

Simtilasyon, tlretim sistemlerinde, servis sitemlerinde, iletisim sistemlerinde, bir
bilgisayar sisteminin donanim ve analizinin incelenmesinde, finansal ve ekonomik
sistemlerin analizinde, dagitim kanallarinin tasariminda kullanilmaktadir. Bunlari

daha ayrintili olarak incelersek:



1) Uretim sistemlerinin simiilasyonu,

2) Servis sistemlerinin simiilasyonu.

2.3.1.Uretim sistemlerinin simiilasyonu

Uretim sistemlerinin simiilasyonu, birbirlerini etkileyen ¢ok fazla alt birimin
olusturdugu ve matematiksel olarak ¢oziilmeyen iiretim sistemlerinin. bilgisayar
tizerinde kurulup sistem dinamiginin arastirildig: ve degisikliklerin yaratacag riskleri
onlemeye yarayan bir sistem miihendisligi aracidir. Uretim sistemlerinin

belirsizliklerle bezenmis olan yapilari onlarin kesin formiillerle incelenmesini 6nler.

2.3.2. Servis sistemlerinin simiilasyonu

Servis sistemlerinde uygulanan simiilasyonla miisterilerin bekleme zamani en aza
indirgenmeye ¢alisilmakta ve tiretim sistemlerinde uygulanan alanlarin hepsi servis

sistemlerinde de gergeklestirilmektedir.

2.4.Simiilasyonun Avantajlar

e Simiilasyon esnek bir ¢6ziim yontemidir,

* Klasik ¢6ziim yontemlerinin kullanilmadigi biiyiik ve karmasik problemlerin

¢Oziimiinde oldukga etkilidir,

° Bir bagka yOntemle ele alinmasi olanakli olmayan kosullar ve kisitlar

simiilasyonla rahatga modellenebilir,

e Sonuglari ancak aylar yillar sonra alinabilecek kararlar simiilasyonla ¢ok kisa

siirede analiz edilebilir,

e What-if tiirli senaryolarin modellemesi ile yoneticilere degisik segenekleri

degerlendirme olanag tanir,



Simiilasyon modellenen sistemi degistirmeden yeni fikir ve politikalarin model

izerinde rahatc¢a uygulanmasina olanak verir,
Mevcut sistemde Onerilen veya mevcut olmayan sistemler analiz edilebilir,
Pek ¢ok faktoriin etkisi ayni anda ve etkilesimli olarak denetlenebilir.

Deney kosullar: tizerinde kullanict tam bir kontrole sahiptir ,simiilasyonu istenen

zamanda baslanip durdurulabilir.

2.5.Simiilasyonun Dezavantajlari

Stphesiz yerinde dogru ve bilingsiz kullamldigi zaman simiilasyon modellerinin

bazi sakincalarindan da bahsedilebilir. Bunlarin bazilari séyle siralanabilir:

Iyi bir simiilasyon modelini gelistirmek vakit alic1 ve pahali olabilir,

Optimum sonuglar tiretmez. Bir ¢esit deneme yanilma yoéntemidir. Yoneticiler
denemek istedikleri alternatifler igin tiim kosullar ve kisitlar ortaya koymalidir.

Yoksa simiilasyon kendi basina ¢6ziim iiretmez,

Her simiilasyon modeli kendine ozgiidiir. Genelde bir baska problemin

¢Ozlimiinde aynen kullamlamaz,
Stokastik yapis1 ¢ok sayida deneyi gerektiren istatistiksel analiz ngoriir,

Modellemede ve bulgularin analizinde yapilacak hatalar yanlis anlamalara sebep

olabilir

2.6.Simiilasyon Siireci

Simiilasyon ¢alismalarinin adimlarini agagidaki gibi ele alinabilir:

Sistem tanimi ve problemin formiilasyonu,

Gergek verilerin toplanmasi ve islenmesi,



e Matematik modelin formiilasyonu,

e Gergek verilerden yararlanarak parametrelerin tahmini,

e Modelin test edilmesi (modelin gegerliliginin arastiriimasi),
e Bilgisayar modelinin kurulmasi,

e Bilgisayar modelinin gegerliligi,

e Deneysel tasarim,

e Simiilasyon verilerinin analizi.

Eger bilgisayar simiilasyonu, bagka bir teknik uygulandiginda olusacak maliyetten
daha dugtik fiyata mal oluyorsa ve anlasilir, gdsterimi kolay ¢éziimler elde ediliyorsa
bu teknik se¢ilmelidir. Bu sartlar saglanamiyorsa daha baska alternatifler

aranmalidir.

2.7.Simiilasyon Dilleri

Piyasada birgok simiilasyon yazilimi bulunmaktadir, Bunlardan hangisinin
secilece@i, uygulama alanma goére degigecektir. Uretim alanindaki yazilimlarin hem

grafik hem de biiytik sistemleri modelleyebilme kapasiteleri oldukga biiyiiktiir.

Bu tezde promodel paket programi kullanilmustir.

2.7.1 ProModel paket programi

Guntimiizde ilerleyen teknolojiye bagli olarak, simiilasyon ¢alismalarinin
gergeklestirilmesinde bilgisayar kullanilmaya baglanmis ve ilerleyen zamana baglh
olarak da bu isi gergeklestirecek paket programlar olusturulmustur. ProModel,

imalat tabanli tiretim istemlerinin dizayni igin yazilmis bir paket programdir.

Promodel’in en 6nemli meniisii build mentistidiir. Modellenen bir programda olmasi

gereken temel bilesenler sunlardir:



1) Locations: Par¢a veya servis elemanlarinin gidecegi ve islem gorecegi yeri
gosterir. Bunlar imalat sistemlerinde, tezgahlar olarak tanimlanirken, servis
sistemlerinde kaynaklar (bir hastane igin yataklar, bir hava yolu i¢in ugaklar gibi)

olabilmektedir.

2) Entities: Sisteme giren varliklardir. Imalat sistemlerinde islem gbren parcalar

olarak tanimlanabilir.
3) Processing: Kisaca islemler denilebilir. Hangi parcanin hangi tezgahta islenecegi,

ne olarak ¢ikacagi ve nereye gidecegi burada tanimlanir.

4) Arrivals: Gelisler demektir. Burada ise, sisteme disaridan gelen pargalarin ne
olacagi, nereye gidecegi, frekansimn ne olacagi ve simiilasyonun kag par¢a ig¢in

yapilacagi tammlanir.

Bu dort ana boliimii sekil {izerinde su soyle sematize edebiliriz:

L
< @ Arrivals
L
L
L T EXIT

Sekil 2.1.Promodel'de genel yapisi
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2.7.2. Promodel da model olusturma asamalar: (Temel elemanlar )

2.7.2.1.General information (Genel bilgiler )

Modeli kurmaya ilk basladigimizda General Information® da modelimizin
ad1, uygulama tiirti, kullandigimiz zaman olgtisti ve kullanilan grafik tiiri

belirtilir.

2.7.2.2.Locations (Yerlesimler )

Modelin ingasinda ilk adim sistemdeki Locationslarin yerlestirilmesidir.
Bu locationslar tezgahlar, stok alanlari, ¢alisma istasyonlari, depolar vb

yerlesimlerdir.

Locations editorii ti¢ peveere icerir ve bunlar mouse yardimiyla ulasilir;

e Location Edit Table,

e Location Graphic Window,
e Layout Table.
* Location edit table ( Yerlesim giris tablosu )

Yerlesim grafik penceresinden bizim modelimize uygun olan grafikler belirlenir.
Klavye yardimiyla yerlesimin adini, kapasitesini, hiicre tipini. tiretim 6rneklerinde
her bir hiicre i¢in birim yerlesim sayisini, yerlesim veya kaynaklar icin bozulma

frekansin, siiresini, ilk defa ne zaman olacagini, belirlenen yerlesime girislerin hangi
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kurala gore gergeklesecegini buradan belirleriz.
e Locations graphic windows ( Yerlesim grafik penceresi )

Grafik  olarak  yerlesimini  olusturdugumuz  programin animasyon olarak
gortintiilendigindeki  grafikler bu pencereden mouse yardimiyla secilir. Bu

penceredeki EDIT tusu yardimiyla grafiklerin ebatlari rengi, agilari degistirilebilir.

e Layout Table

Bu adimda ise Grafik Penceresinden segilen grafikler mouse yardimi ile

animasyonda nasil goriintiilenmesi isteniyorsa o alana yerlestirilir.

2.7.2.3.Pathnetwork (Ag sebekesi )

Modelimizde hareket edecek olan parganin yerlesim alanindaki tezgahlara gidis gelis
rotasmin ¢izilmesi, bir baglangic dugiimii ve bitis diigiimleri vasitasiyla layout
tizerinde isaretlenir. Klavyeden ise bu sebekenin adi, diigiimlerdeki kuyruk varligs,

hangi diigtime ait oldugu belirlenir.

2.7.2.4.Resources ( Kaynaklar )

Olusturulacak olan programdaki teghizatin tasinmasi veya her seyden énce
girdilerin taginmasi kisi veya makinelerle olabilir. Kaynaklar hareketli

olabildikleri gibi sabitte olabilirler. Kaynaklar editorii iki pencere icerir:



e Resourse Edit Table.

e Resourse Graphic Window.

12

® Resources edit table ( Kaynaklar giris tablosu )

Grafik pencerelerinden segilen kaynak grafikleri burada sekil olarak belirlenir.

Klavye vasitasiyla kaynagin ismi, kaynagm temsil ettigi birim sayisi, bozulmayla

ilgili ayrintilar, kaynagin proses esnasinda izleyecegi yolu ¢aligma ve durma yollarini

belirler.

* Resources graphic window ( Kaynaklar grafik penceresi )

Animasyon esnasinda goriilecek kaynak grafikleri bu meniiden secilir.

2.7.2.5.Entities ( Girdiler )

Modeldeki girdilerden kasit iiriinler ve insanlar gibi sistemdeki islenen parcalardir.

Girdiler tek bir girdi olarak gruplanabilir, iki veya daha fazla girdiye ayrilabilir. Bu

editdr iki pencereye sahiptir:

e Entities,
e Entities Graphics .

e Entities ( Hareketli par¢alar )

mouse ile

Modelde kullanilacak olan

secilecek olan nesne bu editorde
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sekillenecektir. Klavye yardimiyla adi, ag sebekesi boyunca hareketinin belli bir

zamana bagli hizi, istatistiki bilgileri buradan girilir.

e Entity graphics ( Girdi grafikleri )

Girdinin animasyonda nasil goriinmesi isteniyorsa uygun bir sekil buradan mouse
yardimi ile segilecektir. Girdiyle ilgili olarak ayrica renk. buytikliik. goriinti

diizenlemeleri de burada yapilir.

2.7.2.6.Processing ( Prosesleme )

Modelin bu kisminda entitieslerin hangi tezgahta islem gorecegi, tezgaha
girmeden oOnceki sekli, girdikten sonraki sekli, ne kadar zaman islem
gorecegi, bu tezgahtan ¢iktiktan sonra hangi tezgaha gidecegi gibi
bilgilerin yer aldigi bolimdiir. Prosesleme mantigi sistemdeki her
yerlesime gelen her girdi i¢in yollar1 ve operasyonlar1 belirlemektir.
Girdilerin sisteme ilk gelisleri gelisler editériinden belirlenir. Prosesleme

editorii dort pencereden olusur:

e Process Edit Table,
e Routing Edit Table,
e Tools Windows,

e Layout Windows.

e Process edit table (Islem giris tablosu )
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Process edit table sistemdeki her yerlesime gelen her girdi i¢in operasyon mantigini
belerler. Islemlerin diizeni, artan operasyonlar i¢in ozellikle bir yerlesimde bir
girdinin bulunmasini istedigimizde 6nemlidir. Bu girdinin hangi yerlesime gidecegi

ve bu yerlesimde gérecedi operasyonun siiresi ve mantig1 buradan belirlenir.

e Routing edit table ( Yol giris tablosu )

Bu tablodan islem giris tablosunda belirlenen her operasyon kaydinin
¢iktist belirlenir. Sunu anlamak onemlidir ki, tiim proses kayitlar1 uygun
bir proses yoluna sahip olma gereksinimi duymaz. Bir girdi ayni
yerlesimde ard arda birden fazla islem gérdiigiinde her islem icin farkls
proses yolu belirlemeye gerek yoktur. Ayrica proses yolunu takip ederken

uyulacak kural ve proses yolu belirleme iglemleri buradan yapilir.

e Tools windows ( Araglar penceresi )

Bu pencere yardimi ile belirtilecek prosesleme ve prosesleme yolu belirleme
islemleri grafiksel olarak yapilabilir. Proseslenecek olan girdi bu pencereden,

prosesleme de kullanilan yerlesimler layout tizerinden, mouse yardimiyla se¢ilir.

2.7.2.8.Arrival (Gelisler )

Bu kisim modeldeki girdinin sisteme gelisini ifade eder. Her gelis basina miktar,
gelislerin frekansi, hangi aralikta gelecegi ve hangi yerlesime gelis olacag: gibi

bilgiler belirlenir.

Bu editdr ti¢ pencereye sahiptir:
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e Arrivals Edit Table,
e Tools Windows,

e Layout Window.

e Arrivals edit table (Gelisler giris tablosu )

Bu tablodan girdinin ve yerlesimin adi, her girdi basina gelis miktarlari, ilk gelis

zamany, sistem siiresince kag gelisin olacagi,frekans ve gelis mantig: belirlenir,

e Tools windows (Araglar penceresi )

Gelisler bu tablodan grafiksel olarak belirlenir. Bu tabloda beliren girdiler arasindan
mouse yardimiyla se¢im yapilir. Segilen girdi gelisler Giris tablosunda belirir. Diger

bilgiler yine ayni tablodan klavye ile girilir.

Yukarida anlatilan meniiler yeni yapilan bir programda mutlaka olmasi gereken
modiillerdir. Ancak istenirse daha fazla bilgileri girmek icin diger modiillerden de

yararlamlabilir. Istenirse modelin diger ayrintilar1 su seceneklerden girilebilir:

e Variables ( Degiskenler ),

e Attributes ( Davranislar ),

e Macros ( Genis Olgekli Programlama ).
e Files ( Dosyalar ),

e Streams  ( Sureklilik ),
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e Tables ( Tablolar ),
e Background Grafics ( Arka Plan Grafikleri ),

e Layout Options (Yerlesim Segenekleri ).

Model olusturulurken bazi sinirlamalarla karsilasabiliriz.  Bunlar su  sekilde

sinirlayabiliriz:

2.8.Modelin Calistirilmasi

Yapacagimiz model bu asamalardan gegtikten sonra ¢alistirilmasi oldukga kolaydir.
Simiilation mentistinden run komutu mouse yardimiyla secilerek program
¢ahstirilabilir. Model ¢alisirken eger model hata igeriyorsa, nerede hata yapildigini
ve hata tipini detayli bir mesajla verecektir. Modelin tam olarak ¢alisip calismadigin

animasyon vasitasi ile hemen goriilebilir

Simiilasyon segenekleri penceresinden ise calisma siiresi, hazirlik zamani,
tekrarlanma sayisi,operasyonun istatistiki sonuglarinin detayli olup olmayacag,

zamanin hassasligi belirlenir.

Animasyon devam ederken layout penceresi biiyiiltiiliip kiigiiltiilebilir. Istenirse
sadece istenen belli bir alani gorilebilir ve durdurulabilir. Animasyon
durdurulduktan sonra istege bagh olarak programin istatistiki sonuglari alinabilir. Bu
istatistiki sonuglar; islem zamanlari kaynak kullanimlari, islenen parca sayisi, atilan

parga sayisl, her prosesteki islem zamanlari vb bilgileri kapsamaktadir.



BOLUM 3.YAPAY SINIiR AGLARI

3.1.Giris

Yapay sinir aglari teknolojisi bilgisayar diinyasinda insan beynini ve sinir sisteminin
davraniglarini taklit etme esasi tizerine kurulmus yeni bir bilgi isleme yaklagimidir.
YSA bugiin diislindigiimiiz anlamda ne bir bilgisayardir ne de bir bilgisayar
programidir. Cok basit ve ¢ok sayida igten birbirine bagli néronlar diye adlandirilan
islemcilerden olusmaktadir. Onceleri temel tip bilimlerinde insan beynindeki
néronlarin matematiksel modelleme ¢abalar ile baglayan calismalar bugiin fizik,
matematik, elektrik ve bilgisayar mithendisligi gibi ¢ok farkli bilim dallarinda
aragtirma konusu haline gelmistir. Insan zekasina has goriinen bazi kavramlarin
sayisal olarak ifade edilebilecegi ve bdylece makinelerin insan zekasina sasirticl

derecede benzer yollarla 6grenme ve hatirlama islerini yapabilecegi goriilmiistiir.

3.2. YSA’nin Tanimi

YSA son derece paralellige sahip, algoritmik ve sayisal olmayan bir bilgi isleme
sistemidir, karmasik ve belirsizlikler altinda problemleri ¢6ziimler (Oz, ’(_l 998)). Bu
teknoloji bilgisayar diinyasina insan beynini ve sinir sisteminin davramslarini taklit
etme esasi lizerine kurulmus yeni bir bilgi isleme yaklasimi gelismistir

(Kaya,(1998)).

Yapay sinir aglari yada kisaca YSA ; insan beyninin ¢alisma sisteminin yapay olarak
benzetimi ¢abalarinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmustir. En genel anlamda bir YSA
insan beynindeki birgok néronun yada basit islemcilerin birbirlerine degisik etki

seviyeleri ile baglanmasiyla olusan karmasik bir sistemdir.
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YSA 6grenerek karar verme prensibi iizerine kurulmustur. Ogrenme, zeki sistemlerin
bilgi, yetenek ve tecriibelerini arttirma olayr olarak  diisiiniilebilir. Farkl
tanimlamalar yapilmakla beraber en genel sekliyle 6grenme “sistemlerin ayni veya
benzeri igleri bir 6nceki yapildiklar: seklinden daha verimli etkili olarak gelistirecek

degigiklikleri olusturma siireci” olarak tanimlanir.
3.3. YSA’nin Tarihcesi

YSA konusu, ilk olarak 1943 yilinda, McColloch ve Pitts tarafindan ele alinmistir.
1943 yili YSA sistemleri icin bir dogus yili olarak gériilmiistiir. McColloch ve Pitts
yapuklan ilk YSA sistemi (1943), vakum tiplerinden ve ¢esitli aletlerden
olusuyordu. Bu sistem genel olarak basit mantiksal islemleri ¢ézmede kullanildi.
Fakat sistem ¢ok alan kapliyor ve sistem yavas calisiyordu. Yine de bu iki
aragtirmact YSA arastirmalarinda ilk fonksiyonel néronu yaparak yeni bir devir

actilar (Khanna, ( 1990)).

Bu tarihten sonra kisaca gelismeler su sekildeydi: bu on yilin igerisinde(1949), Donal
Hebb, bilginin sinirler arasi baglantilarda saklanabilecegini kesfetti.1948’de
Kohonen egitici olmadan 6grenen ve Self Organizing Maps’ ismini verdigi ézel bir
ag gelistirmistir. Daha sonra Rosenblatt (1958) néron benzeri bir kavram ortaya att1.
Bu kavram perceptron idi ve bu kiiglik sanal makine desenleri siniflandirmayi,
baglanti agirliklarin degistirerek 6grenebiliyordu. Bu gelismeden sonra desen tanima

lizerine galigmalar gittikce hizland:.

1960 yillarinin basinda ADALINE (ADAptive LINEar combiner) denilen bir sistem
icat edildi. Bu yeni icat Widrow-Hoff adinda gli¢lii 6grenme kurallarina sahip idi ve
Bernard Widrow-Hoff (1960-1962) tarafindan bulunmustu. Bu kural kisaca syle idi:
Desen tanima sirasinda olusan hata paylari karesel bir orant: ile hesaplanip sisteme
geri gonderiliyordu. Boylece sistem tanima islemini daha dogru bir sekilde yeniden
yapiyordu. Bu sistem daha sonralar1 gelistirilerek MADALINE (Many ADALINES)
yapildi. Bu alet, desen tanimada, hava durumu tahmininde ve uyumluluk kontrol

sistemlerinde kullanildi.
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Bundan sonra arastirmalar daha gok olayin formiilize edilmesi ve yeni matematiksel
formiiller tiretme g¢ergevesinde yapildi. Amari (1972-1977), Fukushima (1980),
Kohonen ( 1977-1982-1984-1988). Anderson ( 1977), ve Hopfield (1982-1984)YSA
tizerine galigmalar yaptilar. John Hopfield (1982-1984) hafiza iliskilerini anlamak
tizere bir ag mimarisi gelistirdi ( Beale, (1990) ). Bu gelisme YSA ¢alismalarina hiz
verdi. Bagka bir gelismede 1986 yilinda McClelland ve Rumelhart tarafindan yapildi
( Freeman,(1985) ). Bu kural 1960-1980 arasi ¢oziilemeyen problemleri ortadan
kaldirdi. 1990’larda artik YSA igin  6zel makineler, sistemler, mikro-¢ipler,

yazilimlar gelistirildi, aragtirma gruplar: artti, kullanim alam son derece genisledi.
3.4. Yapay Sinir Aglarmm Ozellikleri

Yapay sinir aglari, insan sinir sisteminin biyolojik yapisindan esinlenmis bir yapiya
sahiptir. Yani, yapay sinir aglari, insan sinir sistemindeki néronlarin (Sinir hiicresi)
fonksiyonunu géren temel elemanlardan olugmaktadir. Bu elemanlar insan beyninin
anotomisine benzer sekilde organize edilmislerdir. Bu bliyiik benzemenin yan sira,
yapay sinir aglari insan beyninin sasirtici derecede bir ¢ok ozelliklerini tasirlar.
Ornegin tecriibe ile ogrenirler, daha 6nce 6grenilen bilgileri genele indirgeyerek yeni
sonuglar ¢ikarirlar, yani bir bilgiden gereksiz kisimlarini ¢ikararak 6nemli olan 6zii
alirlar. Fakat biitiin bu fonksiyonel benzemelere ragmen, yapay sinir aglarinin yakin
bir gelecekte insan beyninin fonksiyonlarim aynen yerine getirebilecegi séylenemez.
Bugiin en gelismis ve karmagik yapay sinir aglarinin gosterdigi zeka diizeyi bir
bagirsak kurdunun zeka diizeyini gecemez ( Philip, (1990) ). Fakat buna ragmen bazi
yapay sinir aglarinin beyine yakin derecede gosterdigi performans da g6z ardi

edilemez.

Yapay sinir aglarinda kullanilan noronlar, beyinde bulunan analog biyolojik sinir
hticrelerini modeli olarak diistintilmiistiir. Beyinde yaklagik 1010 tane sinir hiicresi
vardir. Yine hiicre bagina baglant: sayis1 104 mertebesindedir. Her néron tipik olarak
kendi baglantilarindan ¢esitli isaretler alir. Bu isaretlerin bazilar1 diger noéronlardan

oldugu gibi bazilar1 da dig diinyadan olabilir. Néronlar birden fazla ¢ikis isareti
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uretirler. Bu isaretler néron ¢ok kiigiik baglanti par¢alarina ayrilan farkli uzakliklarda
son bulan kollardan olusan ¢ikis baglantisi iizerinden génderilirler. Cikis
baglantisinin her kolu ayni isareti gonderir. Isaret kollar arasinda béliinmez. Disari
¢tkan kollarin biiyiik g¢ogunlugu agdaki diger néronlardan gelen bazi kollarda son
bulmaktadir. Digerleri ise agin disinda son bulmakta ve kontrol isareti veya cevap
igareti tretmektedirler. Sekil 3.1 tipik olarak sinir agmnin fiziksel baglanti seklini

gostermektedir ( Caudil, (1992) ).

Cikis isaretleri

A A A

i N y - ¢ikis katmani
& \ orta katmat "
.-r\,\ p g _ AT /

? . T : : -

,//- o |
N ; giris katmani
A A A A

Giris isaretleri

Sekil 3.1. Tipik olarak sinir aginin fiziksel baglant: sekli

Insan beyninin mimarisinden esinlenildigi igin, bu baglanti kurallari direkt olarak
yapay sinir agi baglantilarinda kullamlmaktadir. Sonug olarak yapay sinir agir
noronlari biyolojik néronlarim kabataslak benzerleri oldugundan biyolojik néronlarin

islevini tam olarak géremezler.
3.5. Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi ve Noron Modeli

Yapay sinir aglari biyolojik noronlardan esinlenerek diistintilmiistiir. Arastirmacilar
ag seklini ve algoritmasimi diistiniirken beyin organizasyonunu incelemislerdir.
Ancak beyin ¢alisma sistemi ile ilgili bilgiler ¢ok sinirlidir ve bu yéndeki ¢alismalara

yol gésterme olanagi ¢ok kisithdir. Bu bakimdan ag tasarlayicilari mevcut biyolojik
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bilgilerden daha ileriye gitmeye, yararli fonksiyon bulmaya yardimci olacak

kavramlar aramaya mecbur kalmislardir.

Bu incelige ragmen, biyolojik olarak ¢ok benzemese de , yapay sinir aglari ile beyin
arasinda yapilan karsilastirmalarda benzerlikler ortaya konulabilmektedir. insan
beyni tizerinde detayli olarak galigmalar yapilmis olmasina ragmen beynin calismas
hakkindaki bilgiler hala yetersizdir. Yapay sinir ag fonksiyonlari insanlarin
algilamasini animsatir. Insan sinir sistemi noéron adi verilen hiicrelerden olusur.
Beyinde oldugu tahmin edilen 100 milyar néronun yaklagik 1 katrilyon baglayicisi

vardir.

Bir biyolojik noronun sematik yapisi Sekil 3.2 'de gosterilmistir. Dentritler diger
hiicrelerden elektriksel bilgi alan néronun girisleridir. Aksonlar ise diger hiicrelere
kargi darbelerin iiretildigi elektriksel olarak aktif noron c¢ikislaridir. Bir hiicrenin

aksonu ile diger bir hiicrenin dentritinin baglant1 noktasina sinaps denir.

cekirdek

dentritler

Miyelin .
tabaka RANVIER \
N DUGUMU S
SINAPS

Sekil 3.2. Bir néronun sematik yapisi

Her akson diger noronlarla sinaps'lar vasitasiyla baglanti kurar. Sinaps'lar néronun
girigine diger néronlardan gelen isaretleri agirhik katsayilariyla ¢arpar daha sonra da
toplamlarini alir. Eger gelen isaretler toplami yeterli seviyede ise (esik seviyesini
asmig ise) aksonlar tizerinden diger noronlara isaretler génderir. Noron bir t aninda

yalnizca bir isaret génderebilir.
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3.6. Yapay Sinir Modeli

o
B> >
| 4
’ v
°
.//
° L] dé
5 i " &/,'

Sekil 3.3. Yapay sinir modeli

Yapay néron énceki boliimlerde anlatilan gergek biyolojik néronun birinci dereceden
karakteristiklerini gostermek tizere tasarlanmistir. Bu nérona her biri diger néronlarin
cikiglarini gostermek Uzere bir girigler kiimesi uygulanmigtir. Her bir giris ise
biyolojik norondaki sinaptik dayanimla benzer olarak agirhklarla ¢carpilmistir. Biitiin
bu agirlikli girisler ise néronun aktivasyon diizeyini belirlemek icin toparlanmistir
(Konar, (1996)). Bu fonksiyonel agiklamayi ger¢ekleyen model sekil 3.3.’de

gorilmektedir.

(%]
—
N

Vo ST AWK P WX 3.

Y.-\-';s;f' = Z W_;X_;
J=1
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Ag yapilarmin farkl olmasina ragmen YSA’larin tamamina yakini yukaridaki néron
tanimiyla iglemektedir. Burada x).x3,...x, noron girisleridir. Herbir néron girisi
toplama islemine girmeden dnce wy,w,...w, agirhklar: ile ¢arptlmaktadir. Toplam
olarak girisler X vektori ile agirliklar: ise W vektorii ile gésterilebilir. Bu durumda

3.1. denklemi vekt&r notasyonu ile
Yner=W*X (3.2)

seklinde gosterilebilir. Daha sonra ok katmanli almag ve back propogation (geri
yayilim) modeli incelendiginde W vektér yerine bir matris olarak tanimlanacaktir

(Konar, (1996), Khanna, (1990), Beale,Jackson, (1990)).

3.7. YSA’larin Ozellikleri

YSA &grenerek karar verme prensibi tizerine kurulmustur. Ogrenme, sistemlerin ayni
veya benzeri islemleri yapuiklarinda, o igleri bir énceki yapildiklar seklinden daha
verimli ve etkin olarak gerceklestirerek degisiklikleri olusturma siireci olarak
tanimlanabilir. Insan beynini taklit etme esas: ilizerine kurulan YSA, bir bilgi isleme
yOntemi olup, birbirine paralel olarak baglanmis islem birimlerinde ve bu birimlerin

hiyerargik organizasyonundan olusurlar (Freeman, (1992)).

YSA lineer olmayan sistemlerin kontrolii ve modellemesinde biiyiik kolayliklar
saglamaktadir. Miithendislik problemlerinde ve birgok pratik uygulamalarda verimli

bir kullanim i¢in YSA’nin su 6zelliklerini bilmek gerekmektedir.

3.7.1. Paralellik

Bilgi islem yontemlerinin ¢ogu ardisil seri islemlerden olusmaktadir. Bu durum da
beraberinde 6zellikle hiz problemlerini getirmektedir. Bilgisayarlar insan beynine
gore ¢ok hizhh c¢aligmasina ragmen beynin toplam hizi bilgisayarlara gore
kiyaslanamayacak kadar yiiksektir. YSA paralel bir yapiya sahip oldugundan aga

gelen girigler, diger katmanlar boyunca paralel olarak isleme sokulur. Aym



24

katmanlardaki hiicreler arasinda zaman bagimhlig: yoktur. Boylece diger yéntemlere
gore iglem hizi artugindan daha kisa zamanda islem sonucuna ulasilir (Lippman,

(1987)).
3.7.2. Hata toleransi

Bilgisayarda herhangi bir islem elemaninin yerinden ¢ikarilmasi veya
degistirilmesiyle bilgisayar is yapamaz hale gelir. YSA birka¢ elemanin olmamasi
toplam ag performansinda ¢nemli bir azalma meydana getirmez. Ciinkii YSA
yapisinda paralel ¢alisma bulunmasi ile sistemde bulunan elemanlar eksik

elemanlarin islerini yapabilecek hale gelir .
3.7.3. Gergekleme kolayhg:

Yapay Sinir Aglar, kangik fonksiyonlar yerine basit islemler igerdigi icin
gergekleme iglemi digerlerine gére daha kolaydir. YSA’nda her bir islem birimi
¢oziilecek  problemin tiimiyle ilgilenmek yerine yalmzca bir kismiyla
ilgilenmektedir. Hiicrelerin gok basit islemleri yapmalarina ragmen saglanan gérev
paylasimi nedeniyle ¢ok karmastk ve ¢ok zor problemler daha kolay

¢oziilebilmektedir (Khanna, (1990)).
3.7.4. Ogrenebilirlik ve adaptasyon

Veri isleme yontemlerinin ¢ogu programlama yoluyla hesaplamaya dayanir. Bu
yontemlerle herhangi bir problemin ¢oziimii igin uygun bir algoritmanin
gelistirilmesi ~ zorunlulugu vardir ve ispati miimkiin olmayan durumlarin
¢Ozlilmesinde kullanilamaz. Yapay sinir aglari nicel ve nitel verilerle islem yapabilir
ve bir sistemin ¢alismasindan alinan verilerle egitilir. Bu egitim sonucunda ag
sistemin g¢aligmasim 6grenir. Uygun bir sekilde egitilen ag, daha sonra kendisine
sunulan ve egitim setinde bulunmayan bir girise de uygun cevabi verecektir. YSA’da
problemler verilen orneklere gore ¢oziilir. Ogrenme, yapay sinir aglarinda

agirliklarla olmaktadir. YSA bir ¢ok girisi isleme sokarak bu girislere uygun cikislar
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uretebilme  oOzelliginden  dolayr  ¢ok  degiskenli  sistemlere  kolayca

uygulanabilmektedir.
3.8. Yapay Sinir Aglarinin Temel Bilesenleri

Bir YSA modeli birbirinden bagimsiz ve paralel olarak c¢alisabilen proses
elemanlarinin  (yapay sinir hiicrelerinin, néronlarin) hiyararsik bir sekilde
organizasyonundan olusur. YSA” y1 olusturan proses elemanlarinin her biri bes temel

par¢adan olusur ( Glirgiin, (1993), Khanna, (1990)).

1) Girdi elemanlari,

2) Agirliklar,

3) Toplama fonksiyonu,
4) Aktivasyon fonksiyonu,

5) Cikti eleman.
Bu bes eleman: tek tek su sekilde ele alabiliriz.

1) Girdi Elemanlar : YSA’ da girdi (input) bir dig kaynaktan gelebilecegi gibi diger
bir sinirden de gelebilir. Bir nérona birden fazla girdi gelebilir. Néral hesaplama
sadece sayilarn isler. Eger problem sayilardan olusmuyor ise problemin girdileri
saysallagtirilir. 0 ve 1 arasinda temsil edilirler. Ornegin problem onaylama yada
onaylamama olarak ifade ediliyorsa onaylamal olarak onaylamama 0 olarak ifade
edilir. Bunun gibi YSA’ da girdi karakterlerinin veya grafiklerinin piksel degerleri de
0-1 arasinda aga verilir. Ornegin 5*10 piksellik bir karakter 50 bit vektdr girisi ile

aga girdi olarak verilebilir.

2) Agirhiklar : YSA’ nin en 6nemli unsurlarindandir. Sinir hiicresinde girdilerin
etkisini tespit eder. Agirliklar bir proses elemaninin her bir girdisinin 6nemini
gosterir. Agirhiklar degisken veya sabit olabilir. Agirlik degerinin (-) olmas etkinin

ters yonde oldugunu gosterir. Agirhiklar bir yerde YSA’ min hafizalan olarak ifade
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edilebilir. Problemlerde agirliklarla oynayarak en uygun agirliklar bulunur. Uygun

agirliklarin bulunmasi problemin ¢éziildiigiinii gésterir.

3) Toplama Fonksiyonu : Sinir hiicresine ait net girdiyi agiklar. Toplama
fonksiyonu her bir agirligi girdi ile ¢arpar, daha sonra bunlar tek bir proses elemani
olacak gekilde toplar. Kisacasi bir proses elemanindan gelen bilgileri birlestirme
islevini yiriitiir. Toplama fonksiyonunda girdiler tek veya ¢cok miktarda olabilirler.
Bu yiizden tek bit terim halinde temsil edilme ihtiyaci duyarlar. Bunun icin bazi

fonksiyonlar kullanilir.

En ¢ok kullanilan toplama fonksiyonu tipleri maksimum, minimum, ¢ogunluk,
garpim, toplam ve kiimiilatif toplam fonksiyonlaridir. Tablo3.3.” de bu fonksiyonlar

goriilmektedir.

Tablo 3.1. En ¢ok kullanilan toplama fonksiyonlari

Toplam : Net; = Z wi I Carpim : Net; = H wji I
J

DAL § Dt =M wis ) Minimum  : Net,;= Min (w; 1))

Cogunluk : Net;= Z Sgn ( w; Ij) Kiim. Top. :Net ycrii:Nthski'f‘Z wii [;
J j

Burada i,j : Proses eleman:
I; : Proseselemaninin ¢iktisi
Wi : ive ] proses elemanlar arasindaki baglantinin agirhgin gésterir
Net; : Proses elemanlarina giren net girdi




27

4) Aktivasyon Fonksiyonu : Aktivasyon fonksiyonu toplama fonksiyonunun
sonucunu alir, ilgili fonksiyonla bunu isler, proses elemaninin nihai ¢iktisini iiretir.
Burada elde edilen ¢iktilar diger proses elemanlarin yada dis diinyaya iletilir.
Aktivasyon fonksiyonlar: her bir proses elemaninin tirettigi ¢iktinin (0, 1) araliginda
olmasini saglar. Bunun sebebi yapilan islemlerde asiri degerlerin fiiretilmesinin
Onlenmesi ve belli sinirlar igerisinde ¢alismayr gergeklestirmektir. Problemin

yapisina gore aktivasyon ve toplama fonksiyonlar tercih edilir.

5) Cikti Fonksiyonu: Ciktilar aglarin sonuglandir. Her bir proses elemani sadece

bir ¢ikt1 iiretebilir ama birden fazla girdiye sahip olabilir,

Tablo 3.2” de bazi aktivasyon fonksiyonu tiirleri verilmistir.

Tablo3.2.Aktivasyon fonksiyonu tiirleri

Lineer Fonksiyon Sintisoidal Fonksiyon
f(x)=x f(x) = Sin(x)
Sigmoidal Fonksiyon Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu
fx)=1/ (1+e™) F(x)=(e* —™) / (e* +e™)
Adim Fonksiyonu Esit Mantiksal Fonksiyonu

1 eger x> esik degeri 0 egerx < esik degeri
fix)= f(x)= x eger 0<x<]1

0 diger durumlarda 1 eger x 21
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3.9. YSA’nin Baglanti Elemanlan

Sinir aglarina ait hesaplamanin temel prensibi, kompleks davranislarin daha basit
pargalarin kollektif davramisindan meydana gelmistir. YSA birimlerinin basit
aktivasyon fonksiyonlari, YSA’ min girdi ve giktilari arasindaki kompleks iliskinin
basit pargalaridir. YSA modellerindeki i¢ dinamiklerin asil kaynagi, biiyiik bir
degisime sebebiyet5 veren baglanti elemanlar1 ve nispeten kiigiik bir takim

aktivasyon fonksiyonlarinin varligidir (Beale, Jackson (.1990), Khanna, (1990)).

3.9.1.Baglanti modelleri

YSA baglayict modelinin en 6nemli safhasi, dinamik davranislara onciiliik eden ve

ag igindeki aktivasyonlar1 devam ettirebilen dairevi baglantilara sahip olup

olmadigidir. YSA’ da dairevi baglayicilarin iig tipi vardir :

e (ift yone ait baglayici ( 6rnegin BM’ ler de ve Hopfield aglarda)

e Otomatik ilmikler ( kendi kendine baglantilar BM’ de )

e  Geri besleme baglayicisi (6rnegin Jordan tarafindan kullanilan siireli
aglar)

Dairevi baglayici YSA® lar “geri beslemeli aglar” olarak adlandirilir. Analiz
edilmeleri zor olsa bile, girdi-¢ikti iligkilerinin tiirleri zengindir. Gegici modellerin
olusturulmasi i¢in 6zellikle uygundur. Geri beslemeli aglarin bir ¢ok uygulamasi
bulunmaktadir. Bu aglar konusulan dili tanima, sembolik siralarin tahmininde, dogal

dil isleme de ve planlamada kullanilir.

Bir diger 6nemli baglayici model rekabet modelidir. Bir tabakadaki her bir birimden
oteki tabakadaki her bir diger birime negatif agirlikli baglantilar ihtiva eder. Bir

birimin harekete ge¢irilmesi diger birimlerin aktivasyonunu engeller. Biitiin
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engelleyici baglantilar ayni 6neme sahip oldugu zaman, maksimum girdiyi alan

birime “yarig1 ( rekabeti ) kazanan™ denilir.

Bazen, 6zellikler arsandaki iliskilere bir dncelik taninir. Ornegin, iki veya daha fazla
girdinin ortak tasnifi 6nemli oldugu zaman,girdilerin degerleri yiiksek derecede
baglantilar kullanarak birlestirilirler. Yiiksek derecede baglantilara sahip bir birim,
girdilerin artan toplamindan ziyade, sonuglarin artan toplamima cevap verir: bdyle
birimleri kullanan YSA® lar “ Yiiksek Dereceli Sinir Aglari-(HONNs)” olarak

adlandirilir.

Tablo 3.3°de bu béliimde tartisilan gesitli baglayici 6rnekleri gosterir. Cift yone ait

baglantilar belirsiz uglarla ( yonii bilinmeyen uglar ) gésterilir.



Tablo 3.3. YSA’ da ¢esitli baglant1 modelleri

Baglanti Modelleri

Grafiksel Gosterim

Ileri Beslemeli Baglantilar

( Feedforward connections )

e

o

Iki Yonlii Baglantilar

( Bidirectional connections )

<

Kendinden Baglantilar

( Self connections)

O
Q/

>Q>

Yinelemeli Baglantilar

( Recurrent connections )

©—>

Yiiksek Seviyede Baglantilar

( High-order connections )
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Tablo 3.3°de “yiiksek dereceli baglantilar”a ) birkag ucun bir araya gelmesi, girdiler
tizerinde bir sonug iglemini gosterir. Tablodaki ilk ve son gesit haric tiim aglar geri
besleme aglarini gosterir. Tamamen birlestirilmis birimlerin destek bir grup ihtiva
eden YSA’ lar, optimizasyon ve birlesik bellek ( associative memory ) icin sik sik
kullanilir. Boyle YSA’ larin ¢ift yonlii baglantilari dinamik hareketle sonuglanir

(Freemann, Skapura, (1992)).
3.10.Yapay Sinir Aglarinda Bilgi Isleme, Ogrenme ve Zeki Davranis

YSA sahip oldugu bilgi proses elemanlari arasindaki baglanti hatlari {izerinde
saklanir ve afirliklar vasitasiyla gosterilir. Ag olaylar hakkinda girdi ve ¢iktilar
arasindaki iligkiyi, elde bulunan mevcut 6rneklerden genellemeler yaparak 6grenir ve
bu genellemeler ile yeni olusan veya ortaya ¢ikan daha 6nce hi¢ goriilmemis olaylar
hakkinda karar verir. Yani aga ornek bir model gosterildiginde, girdi katmanindan
alinip ara katmanlarda isletilerek agin, o olay hakkinda iirettigi sonug cikti
katmanindan sunulur. Bu bilgi isleme agmn sahip oldugu tecriibeye gére bilginin ara
katmanlarda ¢agristiriimasi ile gerceklesir. Bu ¢agristirma olayr modelden modele
degismektedir. Mesela ara katmanlardaki proses elemanlar1 sahip olduklari baglanti
agirhklan ile kendi kararlarmi {retir ve ¢ikti katmanindaki proses elemanlarima
gonderir. Cikt katmanindaki proses elemanlar da yine ilgili agirliklar kullanarak
agmn en son kararini olugtururlar. Bu agirhklan tipki ilgili olayin belirli 6zelliklerini
hafizada saklayan elemanlar gibi dusiindlebilir. Bilgi isleme ise bir olay
gosterildiginde hafizadan ilgili ozellikleri ¢agirmak ve bunlar ile ilgili girdileri

birlikte analiz ederek karar vermek seklinde yorumlanabilir.

Agin zeki davranig (6grenme) gosterebilmesi igin sahip oldugu biitiin agirhklarin
ilgili problemde Ogrenilmesi istenen ozellikleri genellestirecek sekilde optimum
degerlere sahip olmasi gerekir. Bu dogruluk ne kadar artarsa agin genelleme
kabiliyeti dolayisiyla zeki davrams o kadar artar. Optimum agirlik degerleri, bir
ogrenme kuralina gore tespit edilir. Ogrenme kurallari ile proses elemaninin
ornekleri gordiikge kazandigi tecriibeye goére ilgili baglanti agirhklarini nasil

degistirecegini belirleyen algoritmalardir.
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YSA’ da 6grenme lig ana baslik altinda incelenebilir (Will, (1988)):

e Egiticili 6grenme,
e Takviyeli 6grenme,

e [Egiticisiz 6grenme.
3.10.1. Egiticili 6grenme

Egiticili 6grenme yonteminde hedeflenen sonuglari bilen bir egitici, agin tirettigi
yanitin dogru olup olmadigini kontrol eder. Aga bir girdi-¢ikti kiimesi verilir ve
istenen ¢iktilar alinana kadar aga miidahalelerle sonuca ulasilir. Agirliklar bir
6grenme kurali ile ayarlanarak, girdi-¢ikti arasindaki hata en aza, miimkiinse sifira
indirgenmeye calisir. Baglanti agirhik katsayilarindaki degisim, geri besleme olarak
gelen hatay azaltacak ve hatta miimkiinse sifirlayacak sekilde ayarlanir. Bunun i¢in

cesitli 6grenme kurallari kullanilir.

Egiticili 6grenme basit anlamda Ogrenciler ile Sgretmenin bir siniftaki dersine
benzetilebilir. Ogrenciler ve ogretmen ders boyunca karsilikli  etkilesim
icerisindedirler. Ogrencilerin sorulan sorulara verdikleri cevaplar Ggretmen
tarafindan denetlenmektedir ve gerekirse dogru cevap &gretmen tarafindan

ogrencilere iletilmektedir.

3.10.2. Takviyeli 68renme

Takviyeli 6grenme yoénteminde de YSA, bir dgreticiye gereksinim duyar. Bununla
birlikte, bu stratejinin farkliligi ¢iktinin istenilen ¢ikti olup olmadigi hususunda aga
dgretici tarafindan miidahalede bulunulmasidir. Bu tiir 6grenme, girdi modellerine

kargilik istenen ¢ikt: modellerinin olusturulmasinin zor oldugu durumlarda etkilenir.
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3.10.3. Egiticisiz 6grenme

Egiticisiz 6grenme yada kendi kendine 6grenmede, herhangi bir egiticiden agin
tirettigi yanitin dogruluguna dair herhangi bir geri besleme gelmemektedir. YSA’ nin
baglant1 agirlik katsayilari, olusan hatayi g6z oniine almaksizin daha énce belirtilen

bir amag 6l¢litli uyarinca, sadece girislere bagh olarak degismektedirler. Bu tiir bir

6grenme her YSA i¢in yoktur ve her probleme uygulanamaz.
3.11.Yapay Sinir Aglarinda Agirhk Uzay:

Her bir islem elemaninin "n" adet gercek agirhgi ve "N" adet islem elemani (néronu)

oldugu goz dniine alinirsa;

W= (W11, W12, e Win, Wl e Waps s WNT W2, - W) T

w=(W', W, ..,WhH

Burada; W1, W, ..., WN: Islem elemanlarinin (néronlarin) agirhik vektorleridir.
Sekil 3.4.'da egitim siiresince agirhiklarin diizeltiminin vektérel ¢izimi verilmistir.
“kow k+1

Wk

Sekil 3.4. Agirhik vektoriiniin degisimi
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Xk @ Giris isareti vektori
Wi+1 : Gelecekteki agirlik vektorii
AWL : Agirlik vektoriiniin degisimi

Wi @ Simdiki agirlik vektoriidiir.

Agirhik vektord ile galigan yapay noral ag 'da onemli noktalardan birisi, bir §grenme
kurali gelistirip, agirhik vektori "W" y1 istenilen ag performansi verecek noktaya
yoneltmektir. Genellikle 6grenme kurali i¢in bir performans veya maliyet fonksiyonu
tanimlanir. Agirhk degistirme denklemi, ag 'daki hatalarin karelerinin toplamin

minimize edecek sekilde diizenlenir.
3.12. Hata Minimizasyonu Ve Gradient Descent Tanimi

Hata minimizasyonun geometrik yorumunu yapmak miimkiindiir. Bunu gérebilmek
i¢in, agirhklart mimkiin olan tim degerleri hatalarin kareleri toplamina karsilik
gelecek sekilde (xyz) koordinat sistemine ¢izilir. Bu ¢izim sonunda hata yiizeyi Sekil
3.6 'de goriildiigii gibi kiiresel bir topa benzer. Bu yiizeyi bir tasa benzetmekte
miimkiindiir. Tasin en alt kismu hatalarin kareleri toplaminin en kiigiiklerine karsi
gelmektedir. Egitme sirasinda amag, agirhiklar kiimesinin en iyisini olan en alt

kismini bulmaktir.
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lleride ele alinacak olan yapay noral ag modellerinden Back Propagation (geri
yayilma) algortimasi, o anki agirliklar yerine ylizey hatasinin egimini hesaplayarak

amacina ulasir.

Hatalarin
kareleri
toplami
Hata
Diizeyi
Agirhik
[lk agirhk ¥

En iyi

X Agirlik agirhik

Diizeltilmis agirlik
Sekil 3.5. Hata minimizasyonu ve "Gradient Descent" geometrik yorumu

degistirir. Iste bu artimsal olarak tasin iist kismindan alt kismina dogru ilerleme
islemine, Gradient Descent denir. Bir fonksiyonun Gradient "1 (burada, hata
fonksiyonudur ve degiskenler ise ag agirhiklaridir) fonksiyonun en hizh arttig1

dogrultuyu verir. Gradient eksi ise fonksiyonun en hizli azalma yoniini verir.
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Sekil 3.6. Ug katmanh yapay néral ag

Yapay noral ag 'lar paralel dagilmis parametreli sistemler oldugundan her bir isleme
elemani(kare igine alinan) izole edilmis ada gibi diisiiniilebilir. Sekildeki ag 'da
oldugu gibi herhangi bir islem elemaninin zarar gérmesi sistem performansini
digtiriir. Fakat higbir zaman sistemi durma noktasina getirmez. Nedeni ise daha
oncede belirtildigi gibi bilginin tek bir yerde saklanmayip, yerel belleklere
dagitilmasidir. Bunun aksine klasik hesap sistemlerinde, az bir zarar dahi sistemi

durma noktasina getirir.

3.13. Temel Baz1 YSA Modelleri

Bu béliimde bir ¢ok uygulamaya temel teskil eden 6nemli YSA modelleri hakkinda

bilgi verilmigtir. Modellerin kullanim alanlar1 belirtilmistir.

3.13.1. Hopfield YSA modeli

Hopfield YSA modelinin tasarimcisi California Teknoloji Enstitiisii'nde John
Hopfield’ dir. Hopfield YSA’mi basit yapisi ve matematiksel tutarlig1 nedeniyle

yapay sinir sistemleri galismalarinda 6nemli yeri olan ve tercih edilen bir modeldir.
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Her probleme uygulanmamamsina ragmen, daha karmasik modelleri anlamak i¢in

mitkemmel bir giris bilgisi saglar (Lippman, 1987).

Hopfield ag1 tek katmanli ve geri beslemeli bir YSA’® dir. Genellikle giris
degerlerinin ikili diizeyde ( 0 ve 1 ) temsil edebilecegi uygulamalarda kullamlir.
Ornek olarak siyah-beyaz goriintiilerin islenmesi, 8 bitlik ASCII karakterleri ile

temsil edilen metinlerin islenmesi verilebilir.

Surekli Hopfield Agi modeli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde basarili
uygulamalar verir. Ornek olarak gezin-satici problemi ( Travelling Salesman
Problem ) verilebilir. Hopfield modeli YSA’ m1 pek ¢ok optimizasyon problemine
uygulamak miimkiindiir. Yapisinda bir enerji fonksiyonunu minimize etmek
ozelliligi bulundugu igin gergek diinyadaki pek ¢ok probleme uygunluk

gostermektedir.

Hopfield modeli, yogun baglantili, geri beslemeli ve bunun sonucu olarak dinamik
bir yapiya sahip oldugu igin gergek biyolojik sistemlere en ¢ok uyan modellerden
biridir. Hopfield modeli, gezgin satici gibi zor optimizasyon problemlerinin
¢6ziimiinde bile kullanilabilecek bir yapay sinir agidir. Hopfield modelinde donanim
tavlama yonteminin kullanilmasi ile global minimum bulunmas: saglanabilir.
Hopfield modelini gesitli uygulamalarda kullanmada en 6nemli unsur, devre

parametrelerinin belirlenmesidir.

Problemin enerji fonksiyonu olarak iyi ifadesi alinir ve parametreler uygun segilirse
devre problemi igin gegerli ve iyi ¢éziimler bulur. Hopfield modelini herhangi bir
probleme uygulamada kullanabilmek igin problemin ¢&ziimii olacak sekilde devre

parametrelerinin belirlenmesini saglayacak bir kosul bulunmasi iizerinde ¢alisilmasi

gerekmektedir
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3.13.2. Adaline ve madeline

ADALINE ve MADALINE ( Multiple — ADALINE ) Bernard WIDROW tarafindan
Stanford Universitesi’nde gelistirilmis birer 6zel filtredir. Analog filtreler iletisim
sinyallerinden sesi gidermek igin tasarlanirlar. ADLINE YSA tek bir islem
elemanindan olugmustur. Adimi énceleri Adaptive Linear Neuron daha sonra ise
Adaptive Linear Element ifadelerinden almmustir. ADALINE, yapr olarak
Perceptrona ¢ok benzer (Zurada, 1991).

Adaline basit iki kutup ¢ikishdir. Eger girigin net agirlikli toplami 0'dan blytk ise
gikig +1 ve eger net agirlikli giris toplamu 0 'dan kiigiikse ¢ikis -1 dir. Tipik olarak +1
¢ikig A ve -1 ¢iki B olarak kategorize edilebilir. Asagidaki sekilde iki giris vektori

olan basit bir Adaline gosterilmistir.

X1 X2
\ o Istenen Cevap
4
| Y

Wl"_..— <L w2 ¥
Karsilastirma

_‘Aglrhk e

/ ayari "

Y

Katagorize (+1, -1)
Sekil 3.7. Basit adaline

Sekil 3.7. de goriildiigi {izere, Adaline gergek ¢ikis ile istenen degeri

karsilagtirmaktadir. Bu bilgi ile agirlik ayarlar1 yapilir. Adaline hatast,

hata = < istenen deger > - < gergek ¢ikis >
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dir. Hata bulunduktan sonra agirlik ayarlari delta kural 6grenme yontemi ile yapilir.

Delta kurali, agirliklardaki degisimleri:

W it Wesk[ Fe ﬁ EX
[

ifadesi ile hesaplar.

Bu ifade de B 0 ve 1 arasinda sabit bir 6grenme katsayisidir. E hesap edilen hata
degeri, x ise (X7 ve Xp) bilesenlerinden olusan giris vektérii, W 'da (W1, Wo)
bilesenlerinden olusan agirhk vektérleridir ( Freeman,Skapura, 1992), Lippman,

1987).
3.13.3.Cok katmanh algilayici (CKA) ve backprobagation YSA

Cok katmanli algilayicr giris ve ¢ikis diiglimleri arasinda bir veya birden fazla
katman olan ileri beslemeli bir YSA’ dir. Ara katmanlardaki sakli islem elemanlar:
giris ve ¢ikis katmanlarindaki islem elemanlarina dogrudan baglantili degildir. Cok
katmanli Algilayici, ilk gelistirildigi yillarda etkin bir egitme algoritmasi olarak
yogun bir sekilde ¢ok kullamlmigtir. En iyi egitme algoritmalarindan biri ad: gegen
Backpropagation ( geri yayma)® dir. Cok katmanli algilayici yapisindaki bir aga bu
algoritmanin ~ uygulanmas1  ile = Backpropagation = YSA  gelistirilmistir.
Backpropagation YSA karmasik modellerin teshisinde basari ile kullamlmaktadir.
Karmagik bir modeli teshis edebilmek icin modeldeki tiim noktalarin paralel olarak
incelenmesi  gerekir. Boyle bir incelemeyi yapabilecek sistem kolayca
programlanamaz. Eger sisteme birden fazla 6rnek model tamtilip bunlar arasindaki
iligkiyi 6grenmek i¢in kendini uyarlayabilmesi saglanirsa ayn iliskiyi yeni modeller
uygulayacak olan sistem bu zor problemi ¢6ziimleyebilir. Iste Backpropagation YSA
boyle bir sistemidir. Geriye yayilm algoritmalarinda sakli katman say1sinin

artirilmasi 6grenme oranini genelde yiikseltir.
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Network Ciktis

N ¢ikti Néronu

N Sakh Néron

N Girdi Néronu

Sekil 3.8. Cok katmanh algilayicr ( CKA ) YSA’ min yapisi

Geriye yayilim algoritmasinda YSA® mn egitilmesindeki amag, giris degerleri ile,
agin tiretecegi cevabin istenilen ¢ikis vektoriintin aynisini veya istenen hassasiyetteki
yakin degerini saflayacak bir agirliklar kiimesi bulmaktir. Istenen agirliklarin

bulunmasi problemin ¢6ziimii manasina gelir (Lippman, 1987).

Backpropagation YSA ileri beslemeli topolojisine sahiptir ve egitmenli 6grenme
bigimini kullanir. Ik defa P.Werbos, daha sonra da D.B.Parker ve Rummelhart ile
McClelland tarafindan resmen kullamlﬁnstlr. CKA YSA modeli kullanilarak daha

once Ozellikle kontrol kartlarinin taninmasi ve bdylece prosesin otomatik olarak
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denetiminin saglanmasi i¢in bir takim ¢alismalar yapilmistir (Lippman, 1987),

(Lisboa, 1992).

Bu ¢alismada ise biitiin ag modelleri degil, sadece tezde kullanilan "geriye yayinim"

(backpropagation) modeli incelenecektir.

Geriye yaymum ag "1, Adaline 6grenme ydnteminin bir varyasyonudur. Adaline, en
_kiigtik kareler toplami veya delta kurali olarak adlandirilan égrenme kuralini kullanir.,
Geriye yaymim ag '1, delta kurahim ¢ok katli ag 'a gére uyarlar. Bu uyarlamaya

genellestirilmis delta kurali denir.
3.13.3.1. Geriye yayilim algoritmasi

Geriye Yayilim Algoritmasinin (GYA) (Backpropagation-BP) bulunmasi YSA’ya
olan ilgiyi tekrar canlandirmistir. GYA ¢ok katmanli YSA’lar icin sistematik bir
metotdur ve gok gli¢lii bir matematik esasa sahiptir. Bunun yaninda her tiirlii kisita
ra3men GYA algoritmast YSA’larin  uygulanabildigi problem araliginin
genislemesine yol agmistir ve ok sayida basanili ve giiclii uygulamalarin

liretilmesine imkan vermistir.

GYA ilging bir tarihsel gelisimi vardir. Rumelhart, Hinton ve Williams 1986 yilinda
GYA agik ve net bir bigimde ortaya koymuslardir. Bu arastirmaya ilk
baslayanlardan birisi olarak Parker goriilmektedir. Fakat bu metodu ilk olarak ortaya
atanlardan birisi ise Werbos’ du ve 1974 yilinda metodu ortaya koymustu. Rumelhart
ve Parker, Werbos’un bu caligmasini genisletmek igin ¢aba harcamislar ve boylece
metodu ortaya koymuslardir. YSA’lar disiplinler arasi olmasi, her yere kolayca
adapte edillebilmesi sebebiyle ¢ok gabuk gelismis ve konuyla ilgili kayda deger
¢alismalarda bulunulmustur bu ise konunun gelisimini otomatik olarak

hizlandirmistir.

Diger ag 'larda oldugu gibi Geriye Yaymim Ag ‘im néronlar arasi baglantilar,

noronlarin kullandig: transfer fonksiyonlar: ve ag 'in egitimini sagliyan agirliklari
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degisim kurallar belirler. Geriye Yaymim Ag "1 cok katmanl ileri yon baglamali bir
agdir. Katmanlardaki néronlar arasinda ve bir katmandan énceki katmana geriye
dogru baglanti yoktur. Geriye yaymim ag i, karesi alinmis hata fonksiyonunu

minimize eden kodlu bir algoritma olup ve genellestirilmis delta kuralin egitmek

igin kullamlir. Geriye yayimim ag yapist sekil 3.9 'de verilmistir.

Sekil 3.9 Geriye yaymmim ag yapisi

Veri girisleri, giris diigtimleri Xj ... Xj ... Xy, 'den yapilir. Giris diigiimleri pasiftir ve
hesaplanabilir degildir. Her néron igin ayrica bir esik deger girisi mevcuttur. Bu
girigler néronun Bias'i ya da referans seviyesi olarak adlandirilir. Biitiin sakli
néronlar tim veri girislerini alirlar. Fakat her biri farkli agirlik kiimesine sahip
olduklar: i¢in, degerler kiimeside farklidir. Her bir néron kendisine gelen girisleri
isleyerek sonucu ¢ikis néronlarina iletirler. Cikislar da farkh agirhk kiimesine

sahiptir.

Geriye yaymmim ag 'inda egitim {i¢ safhada gerceklesir. Giris egitim drneklerinin ileri

yaylmasi, hesaplama ve ilgili hatalarin geriye yaymmi ve agirliklarin
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ayarlanmasidir. Egitimden sonra, yalnizca ileri yaymim fazi kullanilir. Egitim ¢ok
yavas olsa bile, egitilmis ag ¢ok hizh ¢ikis iiretebilir. Birden fazla gizli katman baz
uygulamalarda faydal olabilir, fakat bir gizli katman yeterlidir.

Geriye yaymim ag 'inda ¢ikis katmanini egitmek bagil olarak basittir. Sorun hi¢ bir
hedef vektoriiniin olmadigi ara katman agirliklarini egitirken ortaya ¢ikar. Bunun
¢6ziimii, hata isaretinin ¢ikistan daha i¢ katmanlara dogru yaymimi saglamakla

bulunur. Aktivisyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmustir.

Geriye yayinim ag 'inin egitme algoritmasi ana hatlariyla soyledir.

Adim 0 : Tim agirliklarin ilk degerlerini kiigiik rastlantisal degerlere ayarla.
Adim 1 : Dongii sartlar1 saglanmiyorsa adim 2 - 9 tekrar et.
Adim 2 : Her egitim ¢iftleri igin Adim 3 - 8 tekrar et.

Ileri besleme:

Adim 3 : Her girig birimi (Xj, i = 1, ..., n) giris isaretleri X;j 'leri al ve bir tst
katman birimlerine ilet (Gizli katman 'a)
Adim 4 : Her gizli birim (Zj;j =1, ..., p) agirhikl giriglerini topla.

zj gikis isaretini hesap etmek igin aktivasyon fonksiyonuna uygula,
'z = f(Z-inj)

ve bu isaretleri bir tist katmandaki ¢ikig birimlerine gonder.
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Adim 5 : Her gikig birimi (Y, k = 1, ..., m) agurlikli girislerini topla.

P
Y-iuk = Wk +Z ZJ ij

i=]
Yk ¢ikig isaretlerini hesaplamak igin aktivasyon fonksiyonuna uygula,
vk = £ (y-ink)
Hatanin geriye yayinimi:

Adim 6 : Her ¢ikig birimi i¢in (Yg, k = 1, ..., m) kendi ¢ikist yk ile istenen

¢ikis ty 'dan hata bilgisi

Oy = (b= ¥i) £'(¥aue)

hesaplanir. Daha sonra ij lar glincellestirilmek tizere agirlik diizeltme katsayisi
AW, (t+1)= ad, z;+ u AW, (1), u , pozitif kiigiik bir sayidir.

ve bias diizeltme katsayisi
AW, =a &,
hesaplanir ve ilk alt katmana gonderilir

Adim 7 : Her gizli birim (Z;, j=1,...,p) bir {ist katman birimlerinden delta

giriglerini toplar,

5-inj :EI 0, ij
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hata bilgisinin hesabi igin aktivasyon fonksiyonunun tiireviyle ¢arpilir.

0; =0 ,(Z;)
Daha sonra Vij 'ler giincellestirilmek tizere agirlik diizeltme katsayisi
AVi(tt1)= ad; X, + uAVy(t) u , pozitif kiigiik bir sayidur.
ve bias diizeltme katsayilar
AVoj=adj hesaplanr.
Agirlik ve Bias 'larin giincellestirilmesi

Adim 8 P Wik () = Wik (O + Aij (t+1)
VJ_] (t+1) = Vj] (t) + AVJ'j (t+1)

Adim 9 : Stop durumunu test et.

Geriye yaymim 6grenme algoritmasinin en biiyiik 6zelligi goriildugii gibi, hatalara
kars1 verdigi cevapta, agirhiklarinin degerini degistirebilmesidir. Ag ¢ikis hatalarinin
tirevi ¢ikis katmanindan geriye dogru sakli katmanlara iletilir. Geriye yaymim

algoritmasina ismini veren de hatalarin geriye dogru yayilmasi 6zelligi olmustur.

Geriye yayimim algoritmasinin matematiksel temeli "Gradient descent" olarak bilinen
optimizasyon teknigidir. Bu sebepten geriye yaymim algoritmas: hatalarin kareleri
toplamini minimize eden agirliklar1 bulmada oldukga etkilidir. Geriye yayinim ag
'Inda egitim yavagstir. Eger egitim bir seferlik bir iiriin gelistirme problemi olarak
gortliirse, egitim siiresi ciddi bir problem olmaz. Geriye yayinim ag "1 yeni bilgiler
ogretildiginde eski bilgileri unutma egilimi gosterir. Béyle bir davranis, ag '1n stirekli
olarak degisen bir ¢evreye uyum saglamasinin beklendigi yerlerde uygun olmaz.

Eger egitme esnasinda egitme kiimesi tamamen biliniyorsa ve g¢evreye siirekli
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adaptasyon gereksiz ise bu sorun gozardi edilebilir. Bu tez calismamizda, klasik
kontrolle gergeklestirilen sistemde, kontrolér ve lineer olmayan denklem ¢oziim
bloklar1 bir seferlik gelistirileceginden ve egitme esnasinda egitme kiimeleri
tamamen bilindiginden ve gevreye stirekli bir adaptasyon gerekmediginden yukarida

s6zii edilen sakincalar 6nem teskil etmemektedir.

Bir ¢ok aragtirmaci temel geriye yayilim algoritmasini genisletmeyi ve 1slah etmeyi
diigtinmiistiir. Literatiir bu konuda oldukga genistir. Parker 1987 de geriye yayilim
algoritmasinin yaklasim hizim iyilestirmek i¢in bir metot belirlemistir, Bu metot
literatiirde Second-order Backpropagation olarak gegmektedir. Bu teknik dogru
agurlik degismelerinin daha miikemmel bir tahminini iiretmek i¢in ikinci tiirevi
kullanir. Ikinci tiirevin diginda alinacak tiirevler tahmini lyilestiremeyecektir.
Stornette ve Huberman (1987) geriye yayilim afinin Kkarakteristik ¢alismasini
lyilestiren basit bir metot kesfetmislerdir. Bunlar konvansiyonel olarak girdilerin 0-1
dinamik aralifinin ve gizli néronun ¢iktilarimin optimum olmadigini belirlemislerdir.

Bunun ig¢in aktivasyon fonksiyonu 6nerdiler

Bu aktivasyon fonksiyonu yaklasim siiresini %30 ile % 50 oraninda azaltmistir. Bu
algoritmanin performans: pratik olarak yapilan diizenlemelere verilen bir &rnektir.
Pineda (1988) ve Almeida (1987) yapay sinirsel agin ¢iktiklarini ayni aga girdi
olarak uygulamiglardir. Sonug olarak ¢grenme igleminin bu gibi sistemlerde oldukca

hizli ve kararlilik kriterinin oldukga tatmin edici oldugunu gérmiislerdir.
3.14. YSA’ da Kullanilan Onemli Ogrenme Algoritmalar

Burada egiticili ve egiticisiz 6grenmeye yonelik yedi 6nemli 6grenme algoritmast

verilecektir ( Zurda, 1991).

a) Hebb 6grenme algoritmasi : Hebb’ in 6grenme algoritmasinda temel fikir,
hiicrenin darbe tiretmesine sebep olan baglantilarin agirlik katsayilarii biiyiiterek
etkilerini artirmaktadir. Disaridan istenilen bir ¢ikis uygulandigindan egiticisiz

bir 6grenme algoritmasidir.
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b) Algilayicr ( perceptron ) 6grenme algoritmas: : Rosenblatt (1958) tarafindan

d)

onerilen algilayici 6grenme algoritmasinda agirlik (w) degisimi ¢ikis ile istenen

¢ikigin farki ile orantilidir, dolayisiyla egiticili bir 6grenme algoritmasidir.

Devrenin ¢ikisi iki kutuplu ve w’nin olusturdugu bir hiper ylizey tarafindan
belirlenmektedir. Agn trettigi ¢ikis istenen ¢ikistan farkls ise, hiperylizey hatayi
azaltacak yonde hareket etmektedir. Hata sifir oldugunda w degisimi

durmaktadir.

Egim-diiyme 6grenme algoritmas: : Egim-diisme ( Gradient Descent ) 6grenme
algoritmas1 veya “Delta Kurali” 6grenme algoritmasi sadece iiretilebilir
fonksiyonlara sahip olan aglara uygulanabilmektedir. Egiticili bir 6grenme
algoritmasidir. w degisimi hatanin egiminin ters yoniindedir. Boylece hata
fonksiyonunun olusturdugu ¢anagin dibine, yani hatanin minimum oldugu yere

dogru hareket edilmektedir.

Widrow-Hof 6grenme algoritmasi : Widrow-Hof 6grenme algoritmasi egiticili
bir algoritmadir. w degisimi agin gikisindan bagimsizdir. Aslinda bu algoritma

egim-diigsme algoritmasinin ézel bir halidir.

Ilinti 6grenme algoritmas1 : Hebb Ogrenme  algoritmasinin  egiticili

uyarlamasidir.

Kazanan her seyi ahr 06grenme algoritmasi : Yarisma tiirii 0grenme
algoritmalarina ornek teskil etmekte olan bu algoritmada genel kural, giris
degerine en yakin olan baglanti agirhik katsayilarini bulmaktir. Bu w’ lere iliskin
hiicre kazanan hiicre olarak adlandirilmaktadir. Sadece kazanan hiicre bir cikis
tretmekte ve bu hiicreye iliskin w* ler defisime ugramaktadir. Egiticisiz
Ogrenmenin bir Ornegi olan bu algoritma sonugta aga gelen girisleri

smiflandirmaktadir.
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g) Outstar 63renme algoritmasi : Egiticili 6grenme algoritma tiirii olan bu
Ogrenme algoritmasinda amag, w’ leri istenen ¢ikisa benzemektedir (Freeman,
Skapura, (1992)).



BOLUM 4. UYGULAMA: NEURAL NETWORK YAKLASIMI
ILE URETIM PARAMETRELERININ BELIRLENMESI:
SERAMIK FIRMASINDA BiR CALISMA

4.1.Giris

Celvit A.§ seramik {iriinleri iireten bir firmadir. Insaat malzemeleri sektériinde satici
iken 1996 yilinda ingaat malzemeleri iretimine gegtiler. E-5 karayolu iizerinde
Biiyiik Esence Mevki’'nde faaliyetini stirdiirmektedir. 1996 yilinda kirk metre
boyundaki tiinel firinlarla tiretime bagladi. 1996 Eyliil ‘iinde yeni yanma sistemleri
getirildi. Isletmede tuvalet tasi, senks klozet, aksesuar, takim ayak, tuvalet tasi, jet
tuvalet tasi, oval 40x50 lavabo, takim lavabo, 40x50 lavabo, rezervuar, 28x45

lavabo, takim klozet, pisuvar, klozet tiretilmektedir.

CELVIT A.S. ti¢ kisilik idari personeli, bes kisilik teknik eleman: ve yetmis kisilik
is¢isiyle ¢alismalarini stirdiirmektedir. Bu isletmede iki tanede danisman goérev
yapmakta. Bu damsmanlardan biri firnlar konusunda digeri ise tim seramik
konularinda uzman Kisiler. Firmada kigin belli bir stok seviyesinde, yazin ise talep

agirlikli galisiliyor. Uriin satislarinda yiiz yiize sicak satiglar vardir.

4.2.Uretim Prosesleri

Vitrifiye tiretimi yapan Celvit A.S’de iiriinler yedi islemden gecer.

1. Camurhane,

2. Dokiimhane,
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3. Kurutma,

4. Rotiiglama,

5. Sirlama,

6. Firinlama,

7. Kalite kontrol.

4.2.1.Camurhanedeki iiretim asamalari

Uretimde kullanilan hammaddeleri 6zsiiz hammaddeler, 6z1ii hammaddeler diye iki
kisma ayirmigtik. Ozsiiz hammaddelerin iiretimde kullanilabilir hale gelmesi igin
oncelikle islenmesi gerekir. Bunun i¢in bu hammaddeler degirmenlerde islenerek
kullanilabilir hale gelir. Camurda feldspat, kaolen, silis kumu kil, silikat, baryum
CO; ve su kangtinilir. Uretimde kullamlan 6zsiiz hammaddeler degirmen i¢inde 25
saat su ile birlikte dondiiriiliir (18-19 devir/dk). Bu arada 6zlii hammaddeler de kil
agicida su ile karigtirihir. Sonra 6zlii ve 6zsiiz hammaddelerin kil agicida 2.5-3 saat
karigtirilir ve stok havuzlarina alinir. Bir diger degirmen sirlamada kullanilan gamuru
yapmak i¢in kullanilan degirmendir. Sir ¢amurunda albit, kuars, zirkon, ¢ginko oksit,

mermer, kaolen, soda ve su kullanilir

Camurhanede g ig¢i, iki teknik eleman gérev yapmaktadir. Ayrica hammaddelerin

degirmene ve kil agiciya tasinmasi iki is¢i tarafindan el arabalariyla yapiliyor.

4.2.2.Dokiimhanedeki iiretim asamalari :

Tuvalet tas1 dokiim asamalari :

1-) Tuvalet taginin dokiimii gece gergeklestirilmekte. Gece 01.00°de ¢gamurhaneden

¢ekilen gamur kaliplara dokiilmekte.
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2-) Camurun kalipta kalma stiresi bir saat elli dakika. Yani 01.00 - 02.50 aras: .

3-) Kalibin sokiilebilmesi i¢in kaliba yarim saat boyunca havanin verilmesi islemi .

02.50 - 03.20 arast.

4-) Kaliptaki ¢ekirdeklerin ( yardimci elemanlarin )¢ikariimas:.09.00 - 10.00 arasi.
S-) Cekirdekteki ¢apaklarin temizlenmesi. 10.00 - 11.00 arasi.

6-) Mamuldeki deliklerin titkanmasi. 11.00 - 12.00 arasi.

7-) Mamullerin kaliplardan alinip raflara dizilmesi. 12.00 - 12.45 arasi.

8-) Raftaki mallarin ¢apaklarinin ( fazlaliklarin ) alinmasi. 12.45 - 13.45 arasi.
9-)Kaliplarin bir sonraki dékiime hazir hale getirilmesi. 13.45 - 16.45 arast.

10-) Raflara alinan mallarin genel rétusunun yapilmasi. 16.45 - 18.45 arast.

11-) Raflardaki mallarin 20-22 saat sonra kurutma odasina alinmasi.

Lavabo tas1 iiretme asamalan :

1-) Kalibin kontrol edilmesi . 08.45 - 09.00 arasi.

2-) Camurhaneden alinan gamurun kaliplara dékiilmesi. 09.00 - 10.10 arasi.

3-) Camurun bosgaltilmasi. 10.10 - 10.25 aras.

4-) Mamuliin kaliptan sokiilebilmesi i¢in kaliba hava verilmesi. 10.25 - 11.25 arast.
5-) Kalibin agilmasindan sonra mamuldeki deliklerin agilmasi. 11.25 - 12.00 aras:.
6-) Kaliptan ¢ikarilan mamuliin regallere ( raflara ) alinmasi. 12.00 - 13.00 arasu.

7-) Bir sonraki dokiim i¢in kaliplarin hazirlanmasi. 13.00 - 15.00 arasi.
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8-) Raflara alinan mamullerin genel rétusunun yapilmasi. 15.00 - 17.00 aras.

9-) 22 - 24 saat raflarda bekledikten sonra kurutma odalarina alinmasi.

Klozet tasinin dokiilmesi :

1-) Kalibin kontrol edilmesi. 08.45 - 09.00 aras:.

2-) Camurhaneden ¢ekilen gamurun kaliplara dékiilmesi. 09.00 - 09.40 aras:.
3-) Camurun kalipta sekil almasi i¢in bekletilmesi. 09.40 -11.20 arast.

4-) Kalibin ters ¢evrilmesi. 11.20 - 12.45 aras:.

5-) Kaliplarin agilmasindan sonra deliklerin delinmesi ve i¢ haznenin temizlenmesi.

13.30 - 15.45 arasi.
6-) Mamuliin raflara ( regellere ) alinmasi. 15.45 - 17.00 arasi

7-) Mamullerin kurutma odasina alinmadan dnce 22 saat bekletilmesi.

4.2.3. Kurutma odasindaki iiretim asamalari

Dokiimhaneden sonra mamullerin ugradig: bsliim kurutma odalaridir. Buraya gelen
tirtinler 22 saat kaliyorlar. Kurutma odalarinin kapasitesi 700 - 800 iiriin arasinda
degisiyor. Mamuller kurutma odalarina iki veya ti¢ katli arabalarla aliniyor. Kurutma
odalarina yirmi bes araba girebiliyor. Iki katli arabalar yirmi alti tane tuvalet tagi ve
on tane klozet alabiliyor. Ug kath arabalar ise on bes tane klozet tasi, otuz lavabo, iki
yiz elli aksesuar, on bes tane pisuvar, otuz tane ayak alabilmekte. Kurutma
odalarinda mamuller belli bir 1sida tutularak daha iyi kurumalari1 saglaniyor. Yirmi

iki saatin sonunda mamuller disar1 alinmakta.

ne

ne

la

re

at

31
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4.2.8.Depo:

Kalite kontrolii yapilmis saglam iiriinler depoya alinir.

Hammadde— Camurhane—® Dokiimhane—» Kurutma —»Rétus

!

Depo ¢—— Kalite kontrol g Firin ¢ Sirlama

Sekil 4. 1.Uretim asamalari

4.3. Uretim Parametrelerinin Neural Ne(work IleTahmin Edilmesi

Neural network ile {iretim parametrelerini tahmin ederken dért adim takip edilmistir.
Birincisi, igletmenin iiretim prosesinin ProModel simiilasyon paket programi ile
modellenmesidir. Ikincisi, farkli Giretim perametreleri ile simiilasyon sonuglarinin
elde edilmesidir. Uglinciisti, simiilasyon sonuglarindan olusturulan egitim datasiyla
neural network gelistirilmesidir. Son olarakta neural network kullanilarak iiriinlerin

talep miktarlariyla tiretim parametrelerinin tahmin edilmesidir.
4.3.1. Celvit A.S’nin ProModel paket program ile modellenmesi

Bu ¢alismamiz CELVIT AS. de ham olarak gelen malzemenin iiriin olarak ¢ikisi icin
gerekli islemlerin modellenmesini igcermektedir. Bu iiriinler tuvalet tasi, lavabo,

klozet ve aksesuarlardir

Bu ¢alismada once Celvit A.$’nin mevcut durumu modellenmis ve istatistik
sonuglart da incelenerek Uretimdeki tikanikliklar, aksakliklar, beklemeler tespit
edilmistir. Daha sonra sorunlarn ¢ozecek sekilde yeni bir model gelistirilmistir.

Isletmede mevcut durumda bir firin vardi, gelistirilen modelde ise firin sayisi ikiye
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¢ikarildi. Kurutma odasinin kapasitesi 750 idi, gelistirilen modelde 1000 adet yapildi.
Bu sayede iiretim miktarlar , tezgahlarin verimlilikleri, kaynaklardan yararlanma

orani artti.

Bir modeli kurabilmek igin iki ana meniiyii bilmek gerekmektedir. Bu meniiler build
ve options meniisiidiir. Oncelikle kuracagimiz modelde build meniisii modiillerin

nasil kurulacagini ve neler yapilacag: agiklanacaktir.
4.3.1.1.Model ile ilgili genel bilgiler ( General information )

Modelin olusturulmadan &nce model ile ilgili genel bazi bilgilerin girilmesi
gerekmektedir. Bu bilgiler zaman birimi ( saniye/dakika/saat ), mesafe birimi
( feet/metre ), kullanilacak grafik dosyasidir. Bu modelde zaman birimi dakika,

mesafe birimi metredir
4.3.1.2. Modelin yerlesimlerinin girilmesi ( Locations )

Modeldeki yerlesimlerin layout iizerinde gosterilmesi gerekmektedir. Build
mentistinden locations tiklanir. Grafik dosyasindaki sembollerden istenenler sira ile
mouse kullanilarak layout tizerinde istenen yere gelinip tiklanir. Yerlesim ebatlar:
kiigiiltiiliip biiytiltiilebilir. Sistemimizde yirmi dokuz tane yerlesim kullanilmistir ve
bunlar tablo 4.1 deki gibi girilmistir. Bozulma zamaninin ( downtime ) none olmasi
belirlenen yerlesimin hi¢ bozulmayacagini gostermektedir. Istatistikler kisminda
bilgilerin sadece ana bilgiler olacag:i belirlenmistir. Rules da ise yerlesimler de

girdilerin hangi kurala gére islem gorecegi belirlenmistir.



Tablo 4.1. Modeldeki yerlesimler ve dzellikleri
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Name Capacity Units Dawntimes Statistic Rules
Degirmenl 300 1 none Time series  oldest
Degirmen2 300 | none Time series  oldest
Stok havuzul 300 1 none Time series  oldest
Stok havuzu2 300 1 none Time series  oldest
Stok havuzu3 400 1 none Time series  oldest
Ttas: kaliplari 300 1 none Time series  oldest
Lavabo kaliplari 300 1 none Time series  oldest
klozet kaliplar1 300 1 none Time series  oldest
Kurutma stogu 5000 1 none Time series  oldest
Kurutma 650 1 none Time series  oldest
Rotus kuyrugu Infinite 1 none Time seriesoldest,FIFO
Rotusl 2 1 none Time series  oldest
Firinl 300 1 none Time series  oldest
Kalite kontrol alam1 1 1 none Time series  oldest
Hammadde stok 4000 1 none Time series  oldest
Kil agici 2000 1 none Time series  oldest
Bekleme raflar 2000 1 none Time series  oldest
Locl 3000 1 none Time series  oldest
Rotus2 2 ] none Time series  oldest
Rotus3 2 | none Time series  oldest
Sirlama2 2 1 none Time series  oldest
Sirlama3 2 1 none Time series  oldest
Loc2 5000 1 none Time series  oldest
Desk 1 1 none Time series  oldest
Loc3 5000 1 none Time series  oldest
Desk2 1 1 none Time series  oldest

4.3.1.3. Girdilerin belirlenmesi (Entities)

Modelimizde bes tane girdi vardir. Bunlar asagidaki tabloda g&sterilmistir.
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Tablo 4.2. Modelde kullamlan girdiler ve zellikleri.

Name Speed Stats

Hammadde 50 Time series
Tutasi 50 Time series
Lavab 50 Time series
Kloz 50 Time series
Sir ¢amuru 50 Time series

Burada kullanilan girdiler sistemde islenecek olan mamuliin islemler esnasinda
geegirdigi asamalardaki durumlarini ifade etmek ig¢in kullamlan terimlerdir.
Degirmenl de islenmek tiizere hammadde gelmektedir. Daha sonra kaliplarda
islenerek tutasi, lavab ve kloza doniisecektir. Degirmen2 ye gelen hammadde
islenerek sir gamuru olarak ¢ikmaktadir. Speed kisminda, girdilerin bir yol boyunca
herhangi bir hareketi igin belirlenen bir zaman dilimi iginde yine belirlenen bir

uzaklik 6l¢iistinde ne kadar bir hizla yol alacagini géstermektedir.
4.3.1.4. Kaynaklarm belirlenmesi ( Resources )

Olusturdugumuz modelde 15 tane operatér kullanilmistir. Name adi altinda
operatdrlerin i1simleri verilmistir. DTs bozulmalar gostermektedir ki bizim kullanmis
oldugumuz kaynak bozulmamaktadir. Stats kismi simiilasyon sonunda kaynaklar
hakkindaki istatistiki bilgilerin birim seklinde oldugunu géstermektedir. Specs o
kaynagin hangi yolu kullanacag: ve girdileri tasimadig: siire i¢inde kaynagin hangi
diiglimde duracagini géstermektedir. Ornegin operator 2 NetlS yolunu izleyecek ve

bos kaldig1 anlarda N1 digiimiinde ¢agirilmay: bekleyecektir.
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Tablo 4.5. Modeldeki islem adimlari ve siireleri
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Entity Locatio Operation Output Destina. Rule Move logic
EntA Ham. stok EntA Degiirmen| Firstl
Sir gamuru Ham.stot Sir gamuru Degirmen2 Firstl
Sir gamuru Degirmin2 WAIT 1430 Sir ¢amuru loc2 Firstl
Sir camuru loc2 INC ISI Sir camuru Sirlama | Join 1 Move for | dec i1
EntA Degirmenl WAIT 1430 Enta Kil agici Firstl
EntA Kil agici INC PL wait 180 EntA stok havuzul 0.30 DEC PL
EntA St.havuzul EntA Ttasi kaliplari | Firstl
EntA st.havuzu2 WAIT 265 EntA lvb.kaliplari Firstl
EntA St.havuzu3 WAIT 355 EntA Klz.kahplari Firstl
EntA Ttasi kalibt WAIT 715 Tutasi Bek.raflan 0.94
EntA Lvb.kalibi WAIT 450 Lavab Bek raflari 0.94
EntA Klz.kalib WAIT 360 Kloz Bek.raflan 0.94
Tutasi Bek.raflan WAIT 1320 Tutasi Kurutma stogu | Firstl
Lavab Bek.raflan WAIT 1320 Lavab Kurutma stogu | Firstl
Kloz Bek.raflan WAIT 1320 Kloz Kurutma stogu | Firstl
Tutasi Kur stofu Tutas Kurutma Firstl
Lavab Kur.stogu Lavab Kurutma
Kloz Kur.stogu Kloz Kurutma
Tutas: kurutma WAIT 1440 Tutas: Rotus kuyrugu | Random|
Lavab kurutma WAIT 1440 Lavab Rotus kuyrugu | Randoml
Kloz kurutma WAIT 1440 Kloz Rotus kuyrugu | Random]
Tutas: Rotus kuyru. Tutasi Locl Firstl
Lavab Rotus kuyru. Lavab Locl First]
Kloz Rotus kuyru. Kloz Locl Firstl
Tutasi Locl Tutasi Rotusl Firstl
Lavab Locl Lavab Rotus2 Firstl
Kloz Locl Kloz Rotus3 Firstl
Tutasi Rotus! WAIT 2 Tutas Sir kuyrugu Firstl
Tutasi Sir kuyrugu Tutasi Sirlamal Firstl
Lavab Rotus2 WAIT 3.06 Tutasi Sir kuyrugu Firstl
Lavab Sir kuyrugu Tutas Sirlama2 Firstl
Kloz Rotus3 WAIT 7 Tutasi Sir kuyrugu Firstl
Kloz Sir kuyrugu Tutasi Sirlama3 Firstl
Tutasi Sirlamal Join] sir gamuru Tutas: Firn stok alani | First]
WAIT 5
Lavab Sirlamal Joinl sir camuru Lavab Firmn stok alani | Firstl
WAIT 6
Kloz Sirlamal Joinl sir gamuru Kloz Firin stok alani | Firstl
WAIT 7
Tutasi fir.st.alan Tutasi Firmn 1 Random|
Lavab fir.st.alam Lavab Firin 1 Random!
Kloz fir.st.alant Kloz Firin | Random]
Tutasi Firinl Tutas Kkontrol alam | First] Dec varl




Tablo 4.5.(Devam) Modeldeki islem adimlari ve siireleri
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Lavab Firnl Inc varl Lavab Kkontrol alam | Firstl Dec varl
WAIT 960
Kloz Firnl Inc varl Kloz Kkontrol alami | Firstl Dec varl
WAIT 960
Tutas: Kkontrol Inc Fir Tutas: Desk Randoml | Move with kopepator for
.1 then free
Lavab Kkontrol Inc Fir Lavab Desk2 Randoml | Move with kopepator for
.1 then free
Kloz Kkontrol Inc Fir Kloz Desk Randoml | Move with kopepator for
-1 then free
use kontrol Tutas Loc3 0.92 Move with operator2 for
Tutasi Desk operator for 2 .1 then free
EntA Degirmen1 0.08
use kontroll Lavab Loc3 0.92 Move with operator2 for
Lavab Desk operator for 2 -1 then free
EntA Degirmen| 0.08
use kontroll Kloz Loc3 0.92 Move with operator2 for
Kloz Desk operator for 2 .1 then free
EntA Degirmenl 0.08
use kontrol2 Tutas: Loc3 0.92 Move with operator2 for
Tutas: Desk operator for 2 .1 then free
EntA Degirmenl 0.08
use kontrol2 Tutas Loc3 092 Move with operator2 for
Lavab Desk operator for 2 .1 then free
EntA Degirmen| 0.08
use kontrol2 Tutasi Loc3 0.92 Move with operator2 for
Kloz Desk operator for 2 .1 then free
EntA Degirmenl 0.08
Tutasi Loc3 Inc Ttasi Tutasi EXIT Firstl
WAIT 3000
Lavab Loc3 Inc Ttasi Tutasi EXIT First]
WAIT 3000
Kloz Loc3 Inc Ttasi Tutast EXIT First]

WAIT 3000
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4.3.1.7. Vanslari tanimlanmasi (Arrivals )

Arrivals boliimiinde sisteme ulasacak girdilerin belirtilmesi islemi yapilir. Bu
modelde ii¢ tane girig olmaktadir. EntA hammadde stok alanina ve kil agiclya
gelmekte, sir gamuru ise hammadde stok alanina gelmektedir. EntA nin hammadde
stok alanina gelisi ile simiilasyon baslamaktadir. Bu durum First time ( ilk zaman )
alanindan sifir olarak belirlenmistir. Gelisler arasindaki zaman ise frekans kismindan

belirlenir. Buradaki gelisler her 1430 dakikada bir olmaktadir.

Tablo 4.6.Modele gelen entity gelis zamanlari, frekanslari ve miktarlar:

Entity Location | Qty Eac First ti Occur. Frequenc. | Logic Disable
EntA Ham.Stok | 680 0 2000 1430 No
EntA Kil agict 320 1430 2000 1430 No
Sir gamuru | Ham.stok | 1000 3657 2000. 1430 No

4.3.2. Farkli sistem parametreleri ile iiretim miktarlarimin belirlenmesi

Bu boliimde olusturulan simiilasyon modelinde farkli parametreler verilerek farkl:
uretim degerleri elde edilmigtir. Tuvalet tasi, lavabo ve klozet tasinin kalip
kapasiteleri degistirilerek tiretimin degisik miktarlari elde edilmistir. Olusturulan bu

farkli degerlerler Neural Network de kullanilmustir.

Cikt1 degiskenleri: Girdi degiskenleri:

O1: Degirmen kapasitesi O7: Sirlama alani 2 [1: klozet tiretim miktar
02: Klozet tas1 kapasitesi O8: Sirlama alani 3 [2: Tuvalet tag1 dretim
O3: Tuvalet tas: kapasitesi 09: Rétuslama alan 1 miktari

0O4: Lavabo kapasitesi 0O10: Rotuslama alani 2 I3: lavabo iiretim miktar:

O35: Kurutma Odasi kapasitesi  O11: Rotuslama alani 3

0O6: Sirlama alani 1 O12: Firin sayisi



Tablo 4.7.Girdi ve ¢cikti parametreleri

OUTPUT VARIABLES CIKTI
DEGISKENLERI

01 02 03 04 05 06 07 08 09 010 011 012 1 12 13
1500 200 200 300 650 | I 2529 2585 3401

1500 200 200 500 1000 2 4063 4081 4743
1500 200 300 300 650 2 3685 3671 4859
1500 200 300 500 1000 2 3993 4125 4775
1500 200 400 300 650 2 3680 3689 4862
2000 200 400 500 1200 3 4150 4195 4556
2000 200 500 300 1000 3 4026 4179 4710

2

2

2

2

2

2

2 4150 4195 4556
2 3742 3633 4813
2 4151 4044 4716
2 4118 4088 4691
2 4103 4085 4736
2 4103 4085 4736
2 4175 4150 4539
2 3771 3632 4826
2 4143 4057 4726
2

2

2

2

2

3

2

2

2

2

2

3

3

w

2000 200 500 500 1200
1500 300 200 300 650

2000 300 200 500 1000
2000 300 300 400 1000
1500 300 400 200 1000
1500 300 500 200 1000
2000 300 500 400 1200
1500 400 200 200 650

1500 400 200 400 1000
1500 400 300 200 650

2000 400 300 400 1000
2000 400 400 200 1000
2000 400 400 400 1200
2000 400 500 200 1200
2500 400 500 400 1200
1500 500 200 200 650

2000 500 200 400 1200
1500 500 300 200 1000
2000 500 300 400 1200
2000 500 400 200 1200
2500 500 400 400 1200
2500 500 500 200 1000
2000 300 300 300 650

1500 200 200 300 650 1

3816 3643 4745
4183 3996 4714
4140 4080 4699
4205 4134 4557
4182 4211 4520
4164 4096 4652
3767 3645 4834
4143 4187 4588
4124 4071 4719
4173 4172 4568
4192 4126 4601
4164 4096 4652
4148 4032 4725
1 2623 2574 3374
1 2529 2585 3401

Muuuumwuwmuwumwwuwuuwmwuwmmmm

NMWMMMMMWHMMNMWNWHNWMM
I\JNhJuJMuwahJLuL»JLAJMMNNI\JWNMNNNMNWNMNMM

2 2
2 2
2 2
2 2
2 2
3 2
2 2
3 2
2 2
2 2
2 2
2 2
2 2
3 2
2 2
2 2
2 2
2 2
2 2
3 2
3 2
3 2
2 2
3 2
3 2
3 2
2 2
3 2
K, 2
2 2
2 2




Tablo 4.7. (Devam) Girdi ve ¢ikti parametreleri

CIKTI DEGISKENLERI

01 02 03 04 05 06 07 08 09
1500 200 200 200 650 1
1500 200 200 400 650 2
1500 200 300 200 650 2
1500 200 300 400 650 2
1500 200 400 200 650 2
2000 200 400 400 1000 3
1500 200 500 200 650 2
2000 200 500 400 1200 3
1500 300 200 200 650 2
1500 300 200 400 1000 2
1500 300 300 200 650 2
2000 300 300 500 1200 3
2000 300 400 400 1000 3
2000 300 500 300 1200 3
2500 300 500 500 1200 3
1500 400 200 300 1000 2
2000 400 200 500 1000 2
1500 400 300 300 650 2
2000 400 300 500 1200 3
2000 400 400 300 1000 3
2500 400 400 500 1200 3
2000 400 500 300 1200 3
2500 400 500 500 1400 3
1500 500 200 300 1000 3
2000 500 200 500 1200 3
2000 500 300 300 1200 3
2500 500 300 500 1200 3
2500 500 400 300 1200 3
2500 500 400 500 1200 3
2500 500 500 500 1500 3
2000 300 300 300 1000 2

NuuuuwuwwuwmummuuwmumMuummmmmmm

010

mumumuumuuuuwuuuuwmummuwmmmummm

011

NMMMMMMNLMMMMNNNNMNMMNMNNNMMMMMM

012

GIRDI
DEGISKENLERI
11 12 13
2529 2254 3413
3654 3623 4955
2602 2587 3345
2565 2574 3369
3688 3650 4880
4066 4106 4719
3696 3634 4857
4157 4222 4601
3721 3629 4801
4095 4074 4720
3756 3741 4730
4176 4151 4365
4138 4041 4718
4127 4187 4583
4133 4114 4658
4135 4040 4739
4127 4048 4755
2370 2566 3388
4182 4107 4596
4088 4130 4711
4147 4093 4679
4111 4124 4698
4058 4066 4781
4168 4054 4667
4127 4192 4583
4160 4189 4583
4125 4124 4669
4117 4098 4688
4177 4092 4679
4058 4066 4781
4119 4071 4740

65
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4.3.3. Neural network modelinin olusturulmasi

Ugtincii adim olarak ANN modeli gelistirilmistir. ProModel ile {iretim miktarlari
bulunuyordu. Fakat ProModel ile modeli simiile etmenin ¢ok fazla zaman aldif
goriildii. Bir sonuca ulasabilmek igin simiilasyon siireleri otuz dakika ile bes saat
arasinda degismektedir. En 6nemli dezavantaji ise istenilen iiretim miktarini bulmak
i¢in sistemi bir kere simiile etmenin yetersiz olmasidir. Istenilen sonuca ulagmak ig¢in
¢ok fazla deneme yapmak gerekmektedir. Buda c¢ok fazla zaman anlamina

gelmektedir. Buradaki zaman kaybimi engellemek amacityla ANN modeli

olusturulmustur.
Proses Proses
Parametreleri Products Parametreleri
— - >
Simiilasyon Sonuglari ANN
Hata

/N

(%

Sekil 4.4. Yeni bir ANN kurulmasi ve simiilasyon sonuglariyla biitiinlestirilmesi

Karmagik bir modelde modelin tiim ayrintilarinin paralel olarak islenmesi ¢ozimii
kolaylastirir. ANN paralel dagitimli proses sistemidir. Tek yonlii sinyal akis kanallari
aracilifryla birbirine bagladigi operatérleri birlestirir. Bu sayede lineer olamayan bir
egitim bigimlenir. Girdiler ve ¢iktilar arasinda girdi, ¢ikti katmanlar ve gizli
katmanlar igerir. ANN yaklasimmin ana fikri insan beyni fonksiyonlarina
benzemektir. Bu nedenle ANN ¢abuk yanit verir ve sirali dijital bilgisayarlara gore
performans: daha yiiksektir. Farkli girdilere mantikli cevaplar vererek ortama kendi

kendine adapte olabilir. Bununla birlikte karigik bir i¢ yapisi vardir. ANN verilerini



67

kavramak, noronlarin temel biyolojik fonksiyonlarim taklit eden sistemler
oldugundan  karigiktir ~ (Abulafya, 1995), (Narendra, 1992). (Calismada
backpropagation algoritmasi kullanilmigtir. Backpropagation algoritmast boliim 3’te

anlatilan adimlari igerir.

Burada f(x) aktivasyon fonksiyonu olarak gosterilmektedir.

1

l+e

J(x) =

4.3.3.1.0nerilen ANN modeli
Bu ¢aligmada yani bir ANN tasarlandi. ANN’de bir girdi katman, bir gizli katman ve

bir de ¢ikti katmani vardir. Katman, girdi ve ¢ikti degiskenleri tablo 4.8°de

goriilmektedir. Egitim ve test adimlar ise sekil 4.5 ve sekil 4.6’da goriilmektedir.

Tablo 4.8. ANN katmanlari ve de@iskenleri

GIRDI KATMANI GIZLi KATMAN CIKTI KATMANI

12 NORON

3 NORON , o
e Degirmen kapasitesi

Kozet tasi kapasitesi
Tuvalet tasi kapasitesi

e Klozet Uretim

Miktari
e Tuvalet Tasi e Lavabo kapasitesi
Uretim 22 NORON e Kurutma odasi kapasitesi
Miktari e Rotuslama alani 1
e Lavabo Uretim e Rotuslama alani 2
Miktari e Rotuslama alani 3
e Sirlama alam 1

Sirlama alani 2
Sirlama alani 3
e Finin kapasitesi
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e Egitim asamasi

ANN olusturulurken ProModel sonuglarinda faydalanilmistir. Bunun igin sistem
farkli parametrelerle 61 kere simiile edilmistir. Bu denemeler tablo 4.7 de
gosterilmigtir. Bu 61 denemeden rasgele segilen 31 tanesi egitim seti olarak
kullanilmistir. Bunlar tablo 4.9°da gésterilmistir. Geri kalan 30 deneme ise test
agamas i¢in kullanilmugtir. Neurel Network’de aktivasyon (sigmoid) fonksiyonu 0
ve | aralifindadir. Fakat modelin simiilasyon sonuglari 0 ve 5000 araligindadir. Bu
nedenle simiilasyon sonuglari 0 ve 1’e¢ indirgenmistir. Egitim setinin normalize
edilmis hali tablo 4.10 verilmistir. Test asamasi i¢in kullanilan simiilasyon sonuclari

tablo 4.11 deki gibidir. Bu degerlerin normalize edilmis sekli tablo 4.12°de

verilmistir.
HATALAR
GIRDI | SIMULASYON
KATMANI CIKTI SONUCLARI

KATMANI

— GizLi —
KATMAN - >

THTVINVIAVSTH VLVH

Sekil 4.5 ANN’in egitimi

Simiilasyon sonuglarini normalize i¢in agagidaki formiil kullanilmistir.

X Xgar = Xmin
hor - X _— X

max min
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Kullanilan algoritmada {iretim miktarlar1 giris degerleridir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak yukarida bahsedilen sigmoid fonksiyonu kullamilmis ve gikis degerleri de
degirmen kapasitesi, tuvalet tasi kaliplar, lavabo kaliplari, klozet tasi kaliplari,

kurutma odas: kapasitesi, sirlama ve rotug boliimiindeki elemanlarin sayisi ve firin

adedidir.

Neural Network’de en iyi sonuca ulagmak i¢in momentum katsayisi 0.8 ve 6grenme
orani olarak 0.2 alinmistir. Ortalama hata 0.02’den kiigiik oluncaya kadar Neural
Network egitim prosesinde iterasyonlara devam edilmistir. Egitim prosesi bir milyon
adimda tamamlanmistir. Neural Network egitimi tamamlandiktan sonra degerlerin
bazilar1 tahmin edildi. Tahmin degerleri gergek simiilasyon degerleriyle
kargilagtirildi. Neural Network sonuglar gésteriyor ki ag % 90 basarili olmustur.
Hata degerleri minimuma yaklastiginda ANN parametreleri saklandi ve sistem

parametrelerinin tahmini i¢in kullanildi.

e Test asamasi

ProModel’dan elde edilen atmis bir denemenin otuz tanesi test amagli kullanilmistir.
ANN egitim parametreleri bulundugunda girdi parametreleriyle bulunan ¢ikt
parametreleri  test edilir. ANN ile belirlenen herhangi bir érnegin parametreleri
ProModel sonuglar ile karsilastirilir. Bu ¢alismada hatalar kabul edilebilir aralikta
oluncaya kadar egitime devam edilir. Sirket {iretim miktarim belirlediginde ANN ile

arzu edilen triinlerin tiretim parametreleri kolayca bulunabilir.

GIRDI CIKTI
KATMANI KATMANI

I— TRAINED E—
ANN

Sekil 4.6.Egitilen ANN’in test edilmesi
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Gelistirilen ANN modeli ii¢ iirliniin {iretim parametrelerini simiilasyon paketinden

daha ¢abuk ve iyi tahmin edebilmektedir.

Tablo 4.9. Neural network egitim seti

CIKTI DEGISKENLERI GIRDI
DEGISKENLERI
08 09 o10 011 012 Il 12 13
1 2529 2585 3401
4063 4081 4743
3685 3671 4859
3993 4125 4775
3680 3689 4862
4150 4195 4556
4026 4179 4710
4150 4195 4556
3742 3633 4813
4151 4044 4716
4118 4088 4691
4103 4085 4736
4103 4085 4736
4175 4150 4559
371 3632 4826
4143 4057 4726
3816 3643 4745
4183 3996 4714
4140 4080 4699
4205 4134 4557
4182 4211 4520
4164 4096 4652
3767 3645 4834
4143 4187 4588
4124 4071 4719
4173 4172 4568
4192 4126 4601
4164 4096 4652
4148 4032 4725
| 2623 2574 3374
1 2529 2585 3401

01 02 03 04 05 06
1500 200 200 300 650 |

1500 200 200 500 1000 2
1500 200 300 300 650 2
1500 200 300 500 1000 2
1500 200 400 300 650 2
[2000 200 400 500 1200 3
2000 200 500 300 1000 3
2000 200 500 500 1200 3
1500 300 200 300 650 2
2000 300 200 500 1000 3
2000 300 300 400 1000 3
1500 300 400 200 1000 3
1500 300 500 200 1000 3
2000 300 500 400 1200 3
1500 400 200 200 650 2
1500 400 200 400 1000 3
1500 400 300 200 650 2
2000 400 300 400 1000 3
2000 400 400 200 1000 3
2000 400 400 400 1200 3
2000 400 500 200 1200 3
2500 400 500 400 1200 3
1500 500 200 200 650 2
2000 500 200 400 1200 3
1500 500 300 200 1000 2
2000 500 300 400 1200 3
2000 500 400 200 1200 3
2500 500 400 400 1200 3
2500 500 500 200 1000 3
2000 300 300 300 650 2
1500 200 200 300 650 |1
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e
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Tablo 4.10. Neural network egitim setinin normalize edilmesi

OUTPUT VARIABLES INPUT VARTABLES
01 02 03 04 05 06 . 07 08 09 010 011 012 11 13 13

03 0,04 004 0,04 0,13 0,0002 0.0004 0,0004 0,0002 0,0004 0,0004 0,0002 0,5058 0,517 0.6802
03 004 004 008 0,13 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,8126 0,8162 0,9486
0,3 0,04 0,06 004 0,13 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0002 0,737 0,7342 0,9718
03 004 006 0,08 0,13 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,7986 0,825 0,955
03 0,04 008 0,04 0,13 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,736 0,7378 0,9724
0.4 004 008 008 02 00006 0,0004 0,0004 0,0006 0,0004 0,0004 0,0004 083 0839 09112
03 004 01 004 0,13 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,8052 0,8358 0,942
0.4 004 0,1 008 024 00006 00006 0,0004 0,0006 0,0006 0,0004 0,0004 0,83 0,839 0,8112
03 006 004 004 0,13 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,7484 0,7266 0,0626
03 006 004 008 02 00004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,8302 0,8088 0,9432
03 006 006 0,04 013 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,8236 0,8176 0,9382
04 006 006 0,1 024 00006 0,0006 0,0004 0,0006 0,0006 0,0004 0,0004 0,8206 0,817 0,9472
0.4 006 0,08 008 02 00006 0,0004 0,0004 0,0006 0,0004 0,0004 0,0004 0,8206 0,817 0,9472
04 006 01 006 024 00006 00006 0,0004 0,0006 0,0006 0,0004 0,0004 0,835 0,83 0,9118
05 006 01 01 024 00006 0,0006 0,0004 0,0006 0,0006 0,0004 0,0006 0,7542 0,7264 0.9652
03 008 004 0,06 0,2 0,0004 00004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,8286 0,8114 0,9452
04 008 004 0.1 02 00004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,7632 0,7286 0,949
0,3 0,08 0,06 0,06 0,13 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,8366 0,7992 09428
04 008 006 0,1 024 0,0006 0,0006 0,0004 0,0006 0,0006 0,0004 0,0004 0,828 0,816 0,9398
0.4 008 008 006 02 0,0006 0,0004 0,0004 0,0006 0,0004 0,0004 0,0004 0,841 0,8268 09114
0,5 008 008 0,1 024 0,0006 0,0006 0,0004 0,0006 0,0006 0,0004 0,0006 0,8364 0,8422 0,904
04 008 01 006 024 0,0006 0,0006 0,0004 0,0006 0,0006 0,0004 0,0006 0,8328 0,8192 0,9304
05 008 01 01 028 0,0006 0,0006 0,0006 0,0006 0,0006 0,0006 0,0006 0,7534 0,729 0,9668
03 01 004 006 02 00006 0,0004 0,0004 0,0006 0,0004 0,0004 0,0004 0,8286 0,8374 09176
04 01 004 01 024 00006 0,0006 0,0004 0,0006 0,0006 0,0004 0,0004 0,8248 0,8142 0,9438
04 01 0,06 006 0,24 00006 0,0006 0,0004 0,0006 0,0006 0,0004 0,0004 0,8346 0,8344 0,9136
05 01 006 01 024 0,0006 0,0006 0,0004 0,0006 0,0006 0,0004 0,0006 0,8384 0,8252 09202
05 01 008 006 024 0,0006 0,0006 0,0004 0,0006 0,0006 0,0004 0,0004 0,8328 0,8192 0,9304
05 01 008 01 024 0,0006 0,0006 0,0004 0,0006 0,0006 0,0004 0,0006 0,8296 0,8064 0,945
05 01 01 01 03 00006 00006 00006 0,0006 0,0006 0,0006 0,0006 0,5246 05148 0.6748
04 006 004 006 02 00004 0,0004 0,0004 00004 0,0004 0,0004 0,0004




Tablo 4.11. Neural network tahmin seti
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GIRDI
DEGISKENLERI
I1 12 13
2529 2254 3413
3654 3623 4955
2602 2587 3345
2565 2574 3369
3688 3650 4880
4066 4106 4719
3696 3634 4857
4157 4222 4601
3721 3629 4801
4095 4074 4720
3756 3741 4730
4176 4151 4565
4138 4041 4718
4127 4187 4583
4133 4114 4658
4135 4040 4739
4127 4048 4755
2570 2566 3388
4182 4107 4596
4088 4130 4711
4147 4093 4679
4111 4124 4698
4058 4066 4781
4168 4054 4667
4127 4192 4583
4160 4189 4583
4125 4124 4669
4117 4098 4688
4177 4092 4679
4058 4066 4781
4119 4071 4740
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4.3.4.Neural network kullanarak iiretim parametrelerin tahmin edilmesi

Gelistirilen ANN modeli ile isletme ¢ok kisa bir zamanda istedigi tiretime ulasmak
i¢in ne kadar girdi kullanmasi gerektigine karar verebilecektir. Neural Network
modeline yapilan ¢ok sayida deneylerle parametreler 6gretildikten sonra firma
yoneticisi ne kadar tiriin istedigini séyleyince degerler programa girilerek o dénemde
ne kadar tretim girdisi kullanmas: gerektigi birka¢ saniye i¢inde soylenebilecektir.
Urettigi {i¢ ana {iriin igin gerekli kalip sayilarina, degirmen kapasitesine, kurutma
odasi kapasitesine, sirlama béliimiinde ne kadar eleman kullanacagina, rétuslama
béliimiinde ne kadar eleman kullanacagina ve firin sayisina hemen karar
verebilecektir. Bdylece isletmedeki deneme yanilmaya dayali yada deneyimlere
dayali hammadde ve zaman kayb: indirgenmis olacaktir. Bu parametreleri tahmin

etmek isletmeye hem zaman hem de maliyet agisindan biiyiik faydalar saglayacaktir.

4.4. istatistiksel Analiz

Her iki modeldeki iiretim stireleri 590 saat, bir aylik is giictidiir. Sistem bu siireden
sonra dengeye ulasmakta ve kararli bir yapiya kavusmaktadir. Modelin dengeye
gelmesindeki kosum siiresi yaklasik 20 dakika ile 5 saat arsinda siirmektedir. Farkh
parametreler segilerek 30 farkli benzetim deneyi sonuglari alinmistir. Bu deney seti
ise, birinci degirmenin kapasitesi, kalip sayilari, kurutma odas: kapasitesi, birinci ve
ikinci firn kapasiteleri igin farkli degerler segilerek olusturulmugtur. Olusturulan
ANN modeli ile simiilasyon sonuglarinin birbiriyle benzer olup olmadigini anlamak

igin istatistiksel analiz yapilmustir.
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4.4.1. iki modelin ortalamalari arasindaki farkin anlamhhk testi

Bu bolimde ANN modeli ile ProModel ile elde edilen deney sonuglarinin
ortalamalar1 arasindaki istatistiki olarak anlamla bir farkin olup olmadiginin test
edilmesidir. Bu testin amaci, iki modelin birbiriyle yaklagik olarak aym sonuglari

verip vermedigini yani esit ortalamalara sahip olup olmadi gin1 arastirmaktir.

Bu testte ileri stiriilecek olan hipotez iki modelin ortalamalari arasinda bir fark

olmadig1 yani ortalamalarin esit oldugudur. Bunu H, hipotezi ile gosterebiliriz.

Ho: py = pp

Alternatif hipotez ise, H, hipotezini reddi durumunda kabul edilecek olan ve

ortalamalarin esit olmadigini gésteren H, hipotezidir.

Hip # o

H; karsit hipotezinde ileri stiriilen iddianin kabul edilip edilmeyeceginin ortaya
¢ikartilmasi, hipotez testlerinin amacini olusturmaktadir. n deney sayisini gostermek

lzere n> 30 durumu s6z konusu oldugundan uygulanacak test istatistigi

Xl—'E

S¥i-x:

F =

formiiliin paydasinda yer alan, ortalamalar arasindaki farkin standart hatas asagidaki

sekilde hesaplanir.

g St 8
SXI—X1= —_—t —
i 12
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Burada;

X1=1. Modelin ortalamasini,

X2=1. Modelin ortalamasini,
Si= 1. Modelin standart sapmasini,
S>= 2. Modelin standart sapmasini,
n;=1. Modelin deney sayisini,

n;=2. Modelin deney sayisini
ifade etmektedir.

Burada, red bolgesi: z > 7z, seklinde tammlanir. o = 0.05 anlamlilik diizeyine gore
zx = 1.96°dir. z > z oldugunda H, hipotezi reddedilir. z < z oldugunda ise
reddedilemez. Ho hipotezinin reddedilememesi, iki model ortalamalari arasindaki

farkin, istatistiki olarak sifirdan anlamli bir farkliliga sahip olmadigi anlamina gelir.

Bu bilgiler 1s1ginda, Neural ile ProModel sonuclari SPSS programinda
degerlendirilmis ve her bir degisken icin, iki model ortalamas: arasinda fark olup
olmadi1 test edilmistir. Her bir degisken igin hesaplanan test istatistikleri asagida

toplu olarak verilmistir.

Testte kullanmak i¢in 30 neural network,30 da ProModel programlarinda denemeler
yapilmigtir. Neural Network’de otuz deneyde programa istenilen iiretim miktarlar:
girilmigtir. Program tiretim girdi parametreleri tahmin edilmistir. Bulunan {iretim
girdi parametrelere degerleri yani Neural Network’un ¢iktilari ProModel’da girdi
olarak kullamilmistir ve otuz tane deney sonucunda iiretim miktarlari elde edilmistir.
SPSS programinda bu iki modelde deneyler sonucunda bulunan degerlerinin
birbirleriyle benzer olup olmadig1 kontrol edilmistir. H, hipotezinde iki modelin
benzer oldugu. kabul edilmigtir. H; hipotezinde ise iki modelin birbirinden farkli

oldugu kabul edilmistir.



Ho: pi =1

Hy: # o

a=0.05

Red bélgesi : z> 1.96

Tablo 4.13. z ve z, degerlerinin karsilastiriimasi

Degiskenler z test istatistigi Zy

Tuvalet tas: tiretim miktari 0.30 1.96
Lavabo tiretim miktar 0.15 1.96
Klozet tiretim miktari 0.27 1.96
Degirmen kapasitesi 0.09 1.96
Tuvalet tag1 kalip sayisi 0.02 1.96
Klozet kalip sayisi 0.02 1.96
Lavabo kalip sayisi 0.38 1.96
Kurutma odas1 kapasitesi 0.30 1.96

Gortildiigi gibi tiim degiskenler i¢in hesaplana z istatistikleri z, degerinden kiigtiktiir.
Bu nedenle, her bir degisken igin H, hipotezi kabul edilir. Yani 1. model ile 2. model
ortalamalar1 birbirinden farkli degildir. Bunun anlami, 6rnegin; tuvalat tasi tiretim
miktari 1. modelden elde edilen sonu¢ 2. modelden elde edilen sonug arasinda

istatistiksel olarak sifirdan anlamli bir faklilik yoktur. Yani ortalamalar: esittir. Biitiin

degiskenler i¢in durum aynidur.

Tuvalet tag: iiretim miktari icin istatistiki hesaplamalar:

Ttas12 i¢in Ortalama =3788.2
Varyans =3273252
Standart Error = 104.455




Ttasil igin Ortalama =3832.0
Standart Error = 104.557

Sxi-¥2= 1|||—S]—'-|- 52
i F2

) \ﬁuss? 104.557°
S.-‘L’l - X2 = +

30 30
Sxyi-v:=26.983
¥ Xl—XEZ 43.8 —1623

t —]

Sxi-x2| 26.983

Varyanslarin esitlidi igin Levene Testte : F =0.002
t value 2.tail sig
Equal= 0.30 0.768

Klozet iiretim miktari i¢in istatistiki hesaplamalar:

Klzl i¢in Ortalama =4494.6333
Standart Error = 91.938

Klz2 igin Ortalama =4454.3667
Standart Error = 120.277

AT
—

h n2

SXI -X1=

P=0.963
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| \/91.9332 120.277°
B "

30 30
Sxi-v.=27.639
2 Xi1—-X> . 40.2666 1457
S.\’I - X2 2?639

Varyanslarm esitligi i¢in Levene Testte : F=2.030  P=0.160
t value 2.tail sig

Equal= 0.27 0.791

Lavabo iiretim miktari icin istatistiki hesaplamalar:

Lavl igin Ortalama =3799.2333
Standart Error = 103.325

Klz2 i¢in Ortalama =3820.6
Standart Error =95.008

S,Y-f-—)(z= i-l-Sz-
m M2
| \/103.3252 95.008>
S5 = i
30 30

Sxi-x=25627
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Xi—- X2
SXl—Xz

_ —213667 _ oo,

25.627

*

Varyanslarin esitligi i¢in Levene Testte : F =2.030
t value 2. tail sig
Equal= -015 0.880

Degirmen icin istatistiki hesaplar:

Degl i¢in Ortalama =1943.5967
Standart Error =49.748

Deg?2 i¢in Ortalama = 19373333
Standart Error =52.178

5t S
_+_
m n2

S:\'_I—Xlz

\/49‘59672 52.178>
SA’: -Xi= +
30 30

Sxi-x2=13.165

*

oo X=X _ 62634

= =0.478
13.165

SXl—Xz

Varyanslarin esitligi i¢in Levene Testte : F =0.124

t value 2.tail sig

P=0.160

P=0.726
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Equal=

0.09 0.931

Tuvalet tasi kalip sayilari i¢in istatistiki hesaplamalar:

TKalipl i¢in

TKalip2 igin

Ortalama =348.1067
Standart Error =11.120

Ortalama = 348.1667
Standart Error =11.139

Si* S
Ski-¥a=.]—+F
i n2

‘]11.1202 11.1392
S')(J—Xz: -+

30 30
Syi-xy:=2.874
. Xi1—-X2 _ !—_0_@‘: 0.021
S,\’l -X3 28?4

Varyanslarin esitligi i¢in Levene Testte : F =0.000

Equal=

t value 2.tail sig

0.00 0.997

P=0.986



Lavabo kalip sayilar i¢in istatistiki hesaplamalar:

LKalipl i¢in Ortalama =380 7133
Standart Error = 8.528

LKalip2 igin Ortalama =.341.1
Standart Error = 7.963

St 89
+

m n2

ISY,YI -X2=

2 2
S \/8.528 . 7963

30 30
Sxi-x=1.614
oo [ X=n ‘—3.3867I=1_59
Sxi-x2| | 1.614

Varyanslarin esitligi i¢in Levene Testte : F=0.539  P=0.466
t value / 2.tail sig

Equal= -0.38 0.703

Klozet kalip sayilari igin istatistiki hesaplamalar:

KKalipl igin Ortalama =367.62
Standart Error = 11.746
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Syi-¥2=10.671

;o ‘E-E{z r—l7.4566

'= 1.636
Swi-x| | 10.671

Varyanslarin esitligi icin Levene Testte : F =0.179
t value 2.tail sig

Equal= -0.30 0.766

P=0.673
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BOLUM 5. SONUCLARIN YORUMLANMASI

Uretimde kullanilan makine, arag, gereg, yontem ve iiretim tekniklerinin tiimii birden
tretim teknolojisini olusturur. Buharli makinelerin kullamilmaya baslandigi XIX.
ylizythn bagslangicindan bu yana tiretim siirecinde koklii bir degisim ve hizli bir
gelisim saglanmugtir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte daha 6nceleri insan emegi ile
yapilan birgok iiriin artik makineler tarafindan daha kolay, daha saglam, daha basit

ve ergonomik bir sekilde iiretilmeye baglanmistir.

Neural Network ile tiretim parametrelerini tahmin ederken dért adim takip edilmistir.
Birincisi, igletmenin tiretim prosesinin ProModel simiilasyon paket programi ile
modellenmesidir. Ikincisi, farkli tiretim perametreleri ile simiilasyon sonuglarinin
elde edilmesidir. Uglinciisii, simiilasyon sonuglarindan olusturulan egitim datasiyla
Neural Network gelistirilmesidir. Son olarakta Neural Network kullanilarak tiriinlerin

talep miktarlariyla tiretim parametrelerinin tahmin edilmesidir.

Son zamanlarda ilkemizde ProModel paket programinin kullanimi giderek
artmaktadir. ProModel paket programi ile modellenen herhangi bir problem igin
yerlesimlere ait ¢ikti miktarlarn, bekleme zamanlari, bos zamanlar, mevcut
kapasitenin ylizde kagindan yararlanildigi, operasyon zamanlari gibi sonuclara
bakilarak degerleme yapilabilir ve istenen sonuglara ulasabilmek icin modelleme
elemanlarina ait veriler degistirilebilir ve her istenen anda yapilan diizenleme ile
ilgili sonuglar ekranda goriilebilir, ¢ikti alinabilir. Bir iiretim sisteminde saatler,
haftalar hatta aylar kadar siirebilecek bir modelin simiilasyonu ProModel paket

programi yardimiyla fazla bir maliyete katlanmadan kolayca kurulabilmekte ve

sonuglar: goriilebilmektedir.
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Location béliimiinde yerlesim i¢indeki makinelerimiz ve kapasiteleri ve kulanmim
miktarlar1 goriilebilir. Cikti ile makinelerin ne kadar siire ¢alistign ve ne kadar siire
bos kaldiklar gériiliir. Hazirlik ve bozulma ihtimalleri verilmediginden bu degerler

stirekli sifir gtkmaktadir,

Seramik alaninda tiretim yapan Celvit A§’nin su andaki meveut durumu ProModel
paket programi ile simiile edilmis ve istatistikleri incelenmistir. Modelin bir aylik
simiilasyonu sonucunda isletmenin su andaki iiretim miktarlar elde edilmistir.
[statistik sonuglar incelendikten sonra nerelerde dar bogaz oldugu, beklemelerin
nerelerde oldugu, toplam ¢ikti miktarlari, hatali {iriin oranlari gibi istatistikleri
gorebiliyoruz. Su anda isletmede kurutma odas 6ntinde  ve firmin Oniinde
beklemeler meydana gelmekte. Bunun en biiylik sebeplerinden biri kapasitelerin
yetersiz olmasidir. Giinliik tiretimi tamamen igeriye alabilecek kurutma kapasitesi
olmamasi beklemeleri artirmaktadir. Gelistirilen alternatif ¢oziim ile kurutmamn
kapasitesi artirilmis  ve glinliik dretimi tamamen iceri alarak beklemeler
engellenmeye caligilmistir. Kurutma odasindan ¢ikan parca sayisi artirilmis ve bu
sayede rotusa ulagan parga sayisi artmustir. Birinci durumda aymi siireli bir yanma ile
altt yiiz elli parga igeri alinabilirken alternatif ¢ozlim ile igeriye bin parca
alinmaktadir. Bu da dogal olarak iiretimde artiglara neden olmaktadir. Ustelik

kurutma odasinin kapasitesini artirmak isletmeye fazla bir maliyet getirmemektedir.

Ikinci olarak firin oniinde meydana gelen beklemeleri azaltmak icin yapilan
¢alismadir. i1k durumda firin kapasitesi {i¢ yiiz birim ve glinliik ¢ikarilan iiretimi
pisirecek kapasitede degildi. Bu nedenle firin iki glinde ¢ kere yanarak iirtinleri iceri
almaktadir. Firin siirekli tiretimde olmakta ama yine de 6niinde beklemeler meydana
gelmektedir. Alternatif ¢6ziim olarak firin kapasitesi artirma yoluna gidilmistir.
Bunun i¢in ikinci bir firin eklenmistir. Bu yeni firinin kapasitesi iki yiiz elli olarak
belirlenmistir. Bu sayede birinci firinin yogunlugu azalmistir. Bu iki firm ile

beklemelerde azalmalar olmustur. Bir aylhk simiilasyon sonunda iiretim miktarlar:

artirilmigtir,
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Kaynaklar béliimiinde kullandigimiz operatérlerin ne kadar streyle kullanildigi,
ortalama kullanim orani ve operatérden yararlanma miktarimiz karsimiza gelmistir.
Geligtirilen alternatif ¢6ziim ile operatérlerden daha fazla yararlamimaktadir.
Operatérlerin - aylak  zamanlarinda azalmalar olmustur. Yine aym sekilde

operatdrlerin beklemelerinde de azalmalar olmustur.

Modelde hig fire olmamistir, bunun sebebi ise bozuk olan tiriinlerin tekrar degirmene

almarak islenip tekrar tiretime goénderilmesidir.

Mevcut durum ile aylk iiretim kapasitesi sekiz bin ile on bin arasinda degisirken,
gelistirilen durum ile aylik tretim kapasitesi on iki bin ile on dért bin arasinda

olmustur. Alternatif olarak gelistirilen bu durumdan bagka alternatifler de olabilir.

[statistik sonuglarinda nerede dar bogazlar oldugu goriilebilir. Daha sonraki islem
ise bu dar bogazlarin nasil giderilecegine g¢alismaktir. Ele alian modelde dar
bogazlarin kurutma odasinda ve firinda oldugunu gordiikk ve kurutma odasinin
kapasitesini artirip, yeni bir firmn ckleyerek bu dar bogazlar gidermeye calistik.
Modeldeki kalip tezgahlarinin verimleri farkls olarak gikmaktadir. Bunun sebebi ise

kapasitelerinin farkli olmasidir.

Bir tiretim sisteminde saatler, haftalar hatta aylar kadar siirebilecek bir modelin
simiilasyonu ProModel paket programi yardimiyla fazla bir maliyete katlanmadan

kolayca kurulabilmekte ve sonu¢lar goriilebilmektedir,

Onerilen alternatif model firma yonetimi tarafindan uygun goriilerek gerekli
degisiklikler yapilmis ve benzetim senaryolar1 ile bulunan iiretim sonuglar1 fiili

tretim degerleri ile gergeklestirilmistir.

Fakat ProModel’da yaptigimiz bu programda bazi durumlarda iiretimi simiile
ederken bes saat siirebiliyordu. Firma yoneticisi “bu ay su kadar iiriin istiyorum ne
kadar hammadde, ne kadar eleman, ne kadar kalip kullanmam gerekiyor” dediginde

o tretimi veren girdilere ulasana kadar ¢ok fazla sayida simiilasyon ¢alismasi
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yaptlmasi gerekiyordu. Bu deneme c¢alismalar1 da otuz dakika ile bes saat arasinda
degisen simiilasyon zamanlar istiyordu. Bu da bizim i¢in ¢ok fazla zaman kaybiydi.
En o©nemli dezavantaji ise istenilen tretim miktarini bulmak i¢in sistemi bir kere
simiile etmenin yetersiz olmasidir. Istenilen sonuca ulagmak i¢in ¢ok fazla deneme
yapmak gerekmektedir. Buda ¢ok fazla zaman anlamina gelmektedir. Buradaki
zaman kaybim1 engellemek amaciyla ANN modeli olusturulmustur. ANN
yaklasiminin ana fikri insan beyni fonksiyonlarina benzemektir. Bu nedenle ANN
¢abuk yamt verir ve sirali dijital bilgisayarlara gére performans: daha yiiksektir.
Neural Network’e programi 6gretmek zaman problemini ortadan kaldirabilirdi. Bu
sebeple modelin sonuglarini girdi olarak kullanip asil girdileri ¢ikti olarak verecek bir
programla Neural Network’e oOgretildi. Bu sayede ¢ok kisa zamanda sonuca

ulagilabilmekteydi.

ANN olusturulurken ProModel sonuglarinda faydalanilmistir. Bunun igin sistem
farkli parametrelerle 61 kere simiile edilmistir. Bu denemeler tablo 4.7 de
gosterilmigtir. Bu 61 denemeden rasgele segilen 31 tanesi egitim seti olarak
kullamlmistir. Bunlar tablo 4.9’da gosterilmistir. Geri kalan 30 deneme ise test
asamasi i¢in kullanilmistir. Neurel Network’de aktivasyon (sigmoid) fonksiyonu 0
ve 1 araligindadir. Fakat modelin simiilasyon sonuglar1 0 ve 5000 araligindadir. Bu
nedenle simiilasyon sonuglari 0 ve 1’e indirgenmistir. Egitim setinin normalize
edilmis sekli tablo 4.10 verilmistir. Test asamasi i¢in kullanilan simiilasyon sonuglari
tablo 4.11 deki gibidir. Bu degerlerin normalize edilmis sekli tablo 4.12°de

verilmistir.

Kullanilan algoritmada tiretim miktarlar1 giris degerleridir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak yukarida bahsedilen sigmoid fonksiyonu kullamlmis ve ¢ikis degerleri de
degirmen kapasitesi, tuvalet tagi kaliplari, lavabo kaliplari, klozet tasi kaliplari,

kurutma odas: kapasitesi, sirlama ve rotug bolimiindeki elemanlarin sayisi ve firin

adedidir.

Neural Network’de en iyi sonuca ulagsmak i¢in momentum katsayis: 0.8 ve 6grenme

orant olarak 0.2 alinmigtir. Ortalama hata 0.02’den kii¢lik oluncaya kadar Neural
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Network egitim prosesinde iterasyonlara devam edilmistir. Egitim prosesi bir milyon
adimda tamamlanmustir. Neural Network egitimi tamamlandiktan sonra degerlerin
bazilar1 tahmin edildi. Tahmin degerleri gergek simiilasyon degerleriyle
karsilagtinildi. Neural Network sonuglari gosteriyor ki ag % 90 basarili olmustur.
Hata degerleri minimuma yaklagtifinda ANN parametreleri saklandi ve sistem

parametrelerinin tahmini i¢in kullanild1.

ProModel ve Neural Network’ten elde edilen sonuglar grafik olarak su sekilde

gosterilebilir.
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ANN Egitim Hatasi
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Olugturulan ANN modeli ile simiilasyon sonuglarinin birbiriyle benzer olup

olmadigini anlamak i¢in istatistiksel analiz yapilmigtir.

Bu boliimde ANN modeli ile ProModel ile elde edilen deney sonuglarinin
ortalamalar1 arasindaki istatistiki olarak anlamla bir farkin olup olmadiginin test
edilmistir. Bu testin amaci, iki modelin birbiriyle yaklasik olarak ayni sonuglari verip

vermedigini yani esit ortalamalara sahip olup olmadigini aragtirmaktir.

Bu testte ileri siiriilecek olan hipotez iki modelin ortalamalar1 arasinda bir fark

olmadi@1 yani ortalamalarin esit oldugudur. Bunu H, hipotezi ile gosterebiliriz.

Ho: p1 = W

Alternatif hipotez ise, H, hipotezini reddi durumunda kabul edilecek olan ve

ortalamalarin esit olmadigini gésteren H; hipotezidir.
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H]I}J,I#ug

Burada, red bélgesi: z > 7 seklinde tanimlanir. o = 0.05 anlamlilik diizeyine gore
zx = 1.96°dir.  z > 7 oldugunda Hy hipotezi reddedilir. z < zx oldugunda ise
reddedilemez. Hy hipotezinin reddedilememesi, iki model ortalamalari arasindaki

farkin, istatistiki olarak sifirdan anlamli bir farkliliga sahip olmadig1 anlamina gelir,

Bu bilgiler 1siginda, Neural ile ProModel sonuglart  SPSS  programinda
degerlendirilmis ve her bir degisken icin, iki model ortalamas! arasinda fark olup

olmadig test edilmistir.

Testte kullanmak i¢in 30 neural network, 30 da ProModel programlarinda denemeler
yapilmustir. Neural Network’de otuz deneyde programa istenilen iiretim miktarlars
girilmigtir. Program tiretim girdi parametreleri tahmin edilmistir. Bulunan {iretim
girdi parametrelere degerleri yani Neural Network’ un ¢iktilart ProModel’da girdi
olarak kullamlmistir ve otuz tane deney sonucunda iiretim miktarlar elde edilmistir.
SPSS programinda bu iki modelde deneyler sonucunda bulunan degerlerinin
birbirleriyle benzer olup olmadigi kontrol edilmigtir. H, hipotezinde iki modelin

benzer oldugu kabul edilmistir. H; hipotezinde ise iki modelin birbirinden farkl

oldugu kabul edilmistir.

Ho: =
Hy:pw #
a=0.05

Red bélgesi : z> 1.96



Degiskenler z test istatistigi Zy

Tuvalet tas tiretim miktari 0.30 1.96
Lavabo tiretim miktari 0:15 1.96
Klozet tiretim miktari 0.27 1.96
Degirmen kapasitesi 0.09 1.96
Tuvalet tas1 kalip sayisi 0.02 1.96
Klozet kalip say1s1 0.02 1.96
Lavabo kalip sayisi 0.38 1.96
Kurutma odas kapasitesi 0.30 1.96

96

Gortildiig gibi tiim degiskenler i¢in hesaplana z istatistikleri z; degerinden kiigiiktiir.

Bu nedenle, her bir degisken i¢in H, hipotezi kabul edilir. Yani 1. model ile 2. model

ortalamalar1 birbirinden farkl degildir. Bunun anlami, 6rnegin; tuvalat tas: {iretim

miktar1 1. modelden elde edilen sonug¢ 2. modelden elde edilen sonu¢ arasinda

istatistiksel olarak sifirdan anlamli bir faklilik yoktur. Yani ortalamalar esittir. Biitiin

degiskenler i¢in durum aynidir.

Iki modelin sonuglar birbirleriyle aynidir, neural network modeli bize zamandan

kazang saglamistir.
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