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OZET
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ZAMANLARININ YAPAY SINIiR AGLARI iLE TAHMINi
ICIN BiR CALISMA

YUKSEK LiSANS TEZIi
OMUR KARADEMIR
BALIKESIR UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ENDUSTRi MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

(TEZ DANISMANI: YRD. DOC.DR. ASLAN DENiZ KARAOGLAN)

BALIKESIR, EKIM - 2014

Yiiksek cirolarla ancak diigiik kar marjlar1 ile yogun bir rekabet ortaminda
faaliyet gosteren elektromekanik sektoriinde, alinan siparislerin 6n maliyetlerinin
diisiik varyansla dogru bir sekilde hesaplanmasi gergekei bir fiyat teklifi
verebilmek ve rekabet edebilmek i¢in zorunludur. Transformator iiretimi siparise
gore gergeklestirilmekle birlikte diisik miktarlarda ve birbirinden farkli ¢ok
cesitte liretim yapilmaktadir.

Emek yogun c¢alisilan sektérde bitmis iriiniin  6nemli maliyet
kalemlerinden biri iscilik maliyetidir. Gergek is¢ilik maliyetleri {iriin
tamamlandiginda ortaya ¢ikmaktayken miisteriye fiyat teklifi ise iretim
gerceklesmeden Once siparis asamasinda verilmektedir. Firmanin bu konuda
izledigi yol, gegmiste iretilen siparislerden yola ¢ikarak hesaplanan tahmini
is¢ilik siirelerini dikkate alarak son fiyat teklifini verme seklindedir. Ancak
verilen fiyat teklifinin gerceklesen maliyetin altinda kalmasi durumunda firma
zarar ederken, yiiksek kalmasi durumunda ise siparisi kacirma tehlikesi s6z
konusu olabilmektedir. Bu nedenle is¢ilik zamaninin diisiik varyansla dogru bir
sekilde tahmin edilmesi gerekmektedir.

Bu ¢alismada, alinan yagli tip trafo siparisinin teknik sartnamede yer alan
giicii, gerilimi vb girdilerine karsilik, {iretim zamanlar1 degerleri kullanilarak ileri
beslemeli geri yayilimli yapay sinir agi egitilmis ve daha Onceden iiretimi
yapilmamis siparislerde dahil olmak iizere yeni alinan siparislerin {retim
zamanlar diisiik bir sapmayla tahmin edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Yapay sinir aglari, zaman tahmini, geri beslemeli aglar,

cok katmanl algilayici



ABSTRACT

A STUDY ON PREDICTION OF MANUFACTURING TIMES IN
TRANSFORMER PRODUCTION INDUSTRY BY USING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS
MSC THESIS
OMUR KARADEMIR
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

INDUSTRIAL ENGINEERING
(SUPERVISOR: ASSiST. PROF. DR ASLAN DENiZ KARAOGLAN)

BALIKESIiR, OCTOBER 2014

In the electromechanic sector which rustles with high returns but low
profits, it is a must to calculate the orders anticipated cost for giving a realistic
price offer and rivaling. Production of transformes is done according to the
orders, with low quantity and wide range.

In this labor intensice sector, one of the most important cost item of the
finished product is labor cost. The real labor cost forms after the product is
finished, but price offer is given to the customer during the order level. The path
which firm follows about this subject is; giving the final cost order according to
the projected labor hours coming from the produced orders before. But if the
order is under the cost, firm suffers a loss; if its higher than the cost, its possible
to miss the order. Therefore, labor time should be estimated correctly with low
variance.

In this study, considering the oil type transformer orders inputs like
power, voltage etc., using the production time, a feedforward backpropagation
artificial neural network is educated and not only the unfinished passed orders but
also the new taken ones production times are estimated with low variance.

KEYWORDS: Artificial neural networks, time estimation, backpropagation, multi
layer network
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1. GIRIS

Bir isletmenin faaliyetlerini etkin bir sekilde yiiriitebilmesi i¢in standart
zamanlara 6nemli dl¢iide ihtiyaci vardir. Uretim planlarinin hazirlanmasi, kisa ve
uzun vadeli tahminler, 6n maliyet hesabi, licretlendirme konular1 basta olmak {izere
isletme i¢inde yiiriitiilen tiim faaliyetlerde standart zamanlara dayanmadan yapilacak
islerin tutarli ve faydali olmas1 miimkiin degildir. Buna karsin isleri diisiik maliyetle

Olcebilecek yontem ve araglarin heniiz gelistirilemedigi bir gergektir.

Standart siirelerin tespiti asamasinda yasanan zorluklar, zaman etiidii gibi
dogrudan sahada yapilan 6l¢iim yontemlerine ek olarak alternatif zaman belirleme
yontemlerini de beraberinde getirmistir. Fakat bu yontemlerin tiim isletmelerde {iriin
yada yarimamiiliin standart siiresinin tespitinde kullanilabilecek yontemler olmadig:

ve cesitli yetersizlikleri oldugu da bir gergektir.

Iste bu nedenlerden dolay1 zamanlarin yapay zeka (makine 6grenmesi) ile
tahmininde biiyiik kazanglar saglanabilecegi agiktir. Yapay zekanin en ¢ok kullanilan
yontemlerinden biride yapay sinir aglaridir (YSA). YSA’lar giiniimiizde pek ¢ok

sektorde uygulama alani bulmustur.

Transformator sektorii, liretimin siparise gore yapildigr ve rekabetin ¢ok
yogun oldugu bir sektordiir. Gelen siparislerin teslim zamani1 ve maliyetinin dogru
bir sekilde belirlenmesi, sektdrdeki diger isletmelere kargi biiyiik bir rekabet avantaji
saglamaktadir. Bu tez de ele alinan temel problem, teklif asamasindaki sipariglerin
tiretim maliyetinin dogru hesaplanabilmesi i¢in isin toplam siiresinin gercekei olarak

tahmin edilebilmesidir.

Firmada misteri isteklerine gore ayni anda birgok farkli tasarima sahip
transformator iiretimi yapilmakla birlikte her bir farkli tasarimin igslem ve tasima
sireleri farkli olasilik dagilimlarina sahip rassal degiskenlerdir. Ayrica
transformatorlerin  mevcut atdlyedeki is yogunluguna, stoklardaki hammadde

durumuna, makina ariza ve fire oranlarina bagli olarak bekleme siireleri de yine



rassal degiskendir. Tiim bu nedenlerden dolayi ele alinan sistem stokastik ve dinamik

bir yapiya sahiptir ve ele alinan problemin analitik yontemlerle ¢6ziimii ¢ok giigtiir.

[slerin tamamlanma zamanmmn tahmin edilmesine iliskin olarak literatiirde
yer alan ¢aligsmalar genellikle islem stireleri, ¢evrim zamani ortalamasi, varyanslar, is
yiikii, bosta beklemeler, kuyrukta bekleyen is sayisi, ortalama kuyrukta bekleme
stireleri vb. is veya atolye ile ilgili karakteristikleri dikkate alarak isin tamamlanma
siresinin tahmini lizerine yogunlagmistir. Daha 6nceden {iretilen {iriinler i¢in ge¢mis
verilerden yararlanarak yapilacak caligmalar ile igsin tamamlanma zamani tahmin
edilebilir. Ancak isletmenin daha dnceden tiretmedigi bir iirline ait siparis geldiginde
bu siparise ait liretim siiresinin tespit edilmesi firma igin biiyiik bir sorundur. Ciinkii
gelen siparislerin ¢cok biiyiik bir boliimii ya ilk defa yapilan bir iirlindiir ya da eskiden
tiretilmis olan siparislerin iiriin 6zelliklerinin miisteri istegine gore revize edilmis
halleridir. Ayrica miisterinin siparisinde istedigi iiriiniin iiretimi i¢in kullanilacak
malzeme cinsi, liretim teknigi ve benzeri iiriin 6zelliklerinin farkli kombinasyonlari
ve birbirleri ile etkilesimleri, islerin islem siirelerinin ve dolayisiyla buna bagh

tamamlanma zamanlarinin birbirine gore oldukca farkli olmasina yol agmaktadir.

Mevcut yapida yeni siparis i¢in sunulacak tekliflerde daha once yapilan
tirlinler igin elde edilen zamanlar degerlendirilerek bir zaman tahmini ve bunun
sonucunda 6n maliyet ¢ikarilmaya calisilmaktadir. Ge¢gmise yonelik insan deneyimi
ile yapilan bu analizler her zaman dogru ve giivenilir bilgi vermemekte ve ¢ok zaman
almaktadir. Eksik kalan bu iliskileri biinyesinde insan bilingalt1 gibi barindiran bir
yontem kullanilmasi 6nemlidir. Yapay sinir aglar1 ¢oziilmesi zor olan problemlere

hata orani diisiik ve hizli sonuglar vermektedir.

Calismada stireye etkisi olan trafonun teknik 6zellikleri ve {iretimden elde
edilen imalat siirelerinden faydalanilarak yapay sinir aglari egitilmistir. Bu egitimler
sonucunda firmanin gelen yeni siparisler i¢in isin tamamlanma siiresini hesaplayan

bir ag tasarlanmistir.

Bu calismanin amaci; eski iiretim siirelerinden faydalanarak siire tahmini

yapan firmalar i¢in alternatif bir tahmin yontemi gelistirmektir.

Literatiirde yayinlanmis olan ¢alismalardan bazilar1 siparislerin sisteme

variglarini, beklemelerini, ortalama islem siirelerini dikkate alarak belirli varsayimlar
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altinda tiretim sistemini modellemis, daha sonra bu modelleri kullanarak atdlyeye
veya ige iligkin karakteristikler i¢in zaman tahminleri yapmislardir. Ancak belirli
varsayimlar altinda yapilan bu ¢alismalarda sunulmus olan yontem, bu projeye konu
olan firmada uygulanabilir degildir. Bunun nedeni literatiirde yapilan ¢aligsmalarda
islem siirelerinin veya dagilimimin bilindigi varsayilmaktadir. Firmada ise binlerce
iiriin ¢esidine ait zaman verilerinin ¢ok biiyiik bir boliimii elde yoktur ve belli bash
triinler hari¢ gelen bir siparisin tekrar ayni Ozelliklerde gelme olasiliginin diisiik
olmasindan dolay1 bu sipariglere ait zaman verilerinin dagilimini ¢ikartacak kadar
veriye ulagsmakta mimkiin degildir. Ayrica bir transformatoriin {iretiminin aylarla
Olciildiiglini g6z Oniine alirsak zaman etlidii g¢aligmalarinin tiim {riinler igin

yapilmasi da pratikte miimkiin degildir.

Bu tezin 0zgiin yan1 ve literatiirde daha dnceden sunulmus calismalardan
farki, islem siirelerinin kesin degeri veya olasilik dagilimi bilinmediginde, daha
onceden hig tiretilmemis bir iiriin i¢in islem siliresinin ne olacaginin siparigin kendine
has 6zelliklerinden yola ¢ikarak tahmin edilecek olmasidir. Bagka bir deyisle bu tez
ile; mevcut tiretimlerin {iriin 6zellikleri ile bu {iriinleri liretmek i¢in gerekli islem
stireleri arasindaki iliskinin yapay sinir aglart ile modellenmesi, sonrasinda bu
modeller kullanilarak sistemde yukarida sayilan iiriin 6zelligi kombinasyonlarindan
daha once hig tlretilmemis bir iiriin geldiginde bunun islem siiresinin ne olacaginin
tahmin edilmesi, tahmin edilen islem stiresi ve diger bilgileri kullanan ve atdlyenin
dinamik durumunu dikkate alan programlar ile isin teslim tarihi hesabinin ve isin

tamamlanma zamani hesabinin yapilmas: hedeflenmektedir.

Tezin ikinci bolimiinde, daha 6nce yapilan galigmalar hakkinda arastirma
yapilmis ve kisa bilgiler verilmistir. Uglincii boliimde, yapay sinir aglar ile ilgili
bilgiler ele alinmaktadir. Dordiincli boliimde ise tezin uygulama bdliimiine yer
verilmistir. Son olarak sonug¢ ve Oneriler boliimiinde ise ¢alismadan elde edilen

sonuglar degerlendirilmektedir.



2. LITERATUR TARAMASI

Uretim sistemleri incelendiginde {iretilen {iriinlerin ayni {iretim rotasini
izlemesi veya atdlye tipi liretimde oldugu gibi her {irlintin farkli rotalar izlemesi s6z
konusu olabilir. Her {iriiniin farkli rotalar izlemesi durumunda iiretim siireleri,
kuyrukta bekleme siireleri, kuyrukta bekleyen is sayilar1 v.b. farklilik gosterecektir.
Kapasite kullanim yiizdeleri atdlye tipi tiretimde genellikle diger tip iliretime gore
diisiiktiir. Daha da otesinde iiriin ve {iriin miktarindaki arz, talebin yapisi ve
cesitliligine gore donem donem farklilik gostermektedir. Bu nedenle birim
maliyetleri diistirmek i¢in kapasite kullanim oraninin arttirilmasit yaygin olarak
hedeflense de, siparise gore ve emek yogun calisilan {iretim sistemlerinde iscilik
stirelerinin birim maliyetler {izerindeki etkisinin dikkate alinmasi birim maliyetleri

diisiirmede 6nem arz etmektedir.

Iyilestirilmesi hedeflenen iiretim siirecinde, her bir siparis miisteri talebine
gore farklilik gdstermekte ve sipariglerin pek ¢cogu daha onceden iiretilen iiriinlerden
kismen veya tamamen farkl 6zellikler gostermektedir. Bu da iiretim asamalari i¢in
gerekli iscilik siirelerinin degisken olmasi anlamina gelmektedir. Iscilik siirelerinin
iirlinlin maliyetine dogrudan etkisi olmasindan dolay1; isin gerceklesen tamamlanma
zamaninin, olmasi gerekenden daha az tahmin edilmesi durumunda miisteriye verilen
fiyat teklifine ig¢ilik maliyetinin eksik yansitilmasi ve firmanin zarar etmesi, tam
tersi durumda ise miisteriye yiiksek fiyat teklifi verilmesi ve siparisi alamama
tehlikesi ortaya c¢ikmaktadir. Her iki durumda da firmanin zarari s6z konusu
oldugundan dolayi, her siparis alindiginda fiyat teklifi vermeden Once {iretim
stirecinin ne kadar zaman alacaginin yiiksek dogrulukta, diisiik sapmayla ve hizli bir

bicimde tahmininin yapilabilmesi 6nem arz etmektedir.

Literatiirde pek ¢ok ¢alismada islerin tamamlanma zamamni sabit kabul edilip
bu siire igerisinde iiretimin nasil arttirilacagi arastirilmisken, yine literatiirde bu
varsayimi dikkate almadan islerin tamamlanma zamaninin tahmin edilmesine iliskin
olarak ¢ok sayida calismaya rastlanmaktadir. S6z konusu tahmin tekniklerden en
yaygin kullanilanlar1  klasik ¢izelgeleme veya matematiksel optimizasyon

yontemleridir (analitik yoOntemler). Bu yontemler belirli kisit fonksiyonlarini
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kullanarak, onceden belirlenmis amag¢ fonksiyonlarini saglayacak sekilde isleri
cizelgelemekte veya siireg igerisindeki degiskenlerin optimum parametre degerlerinin
ne olmasi gerektigini hesaplamaya calismaktadir. Ancak miisteri isteklerindeki en
ufak degisiklikler veya 0Ozel istekler, bu yontemlerin yapilan varsayimlara asiri
duyarli olmasindan dolay1 dogru sekilde ¢oziim asamasina dahil edilememektedir.
Ayni sekilde uygulamaya gegilen ¢oziimiin, ¢oziim gelistirme asamasinda yapilan
varsayimlarin ger¢eklesmemesi durumunda istenilen hedef ¢iktiyr saglayamadigi
sikca gozlenmektedir. Amag ve kisit fonksiyonlarina bagl bu yontemler, problemin
boyutu biiyiidikce ¢ok daha karmasik ve yogun matematiksel hesap
gerektirmektedir. Coziimii istenen problem belli bir biiylikliige ulastiktan sonra
¢Oziim imkénsiz hale gelir. Bu durumlarda, optimum sonucu vermese de yaklasik
optimum sonu¢ veren sezgisel (heuristic) yontemler kullanilir. Yapay zeka
optimizasyon algoritmalar1 da sezgisel yontemler i¢inde yaygin olarak kullanilan
yontemlerdendir. Islerin tamamlanma zamanmin tahmininde yapay sinir aglari,

genetik algoritma gibi pek ¢ok yapay zeka teknigi kullanilabilmektedir.

Isin tamamlanma zamanmin yapay sinir aglar1 ile tahmini ile ilgili olarak
literatiirde gbze carpan c¢alismalar Arizono ve digerleri (1992) ile baslamaktadir.
Yazarlar yapay sinir aglarim kullanarak isin akis zamanmin tahmini ve
minimizasyonu iizerinde ¢alismislardir. Hopfield aginin genisletilmis bir hali olan
Gaussian machine modelini kullanmiglardir. Girdi degiskenleri olarak isin sirasi, igin
islem siiresi, is sirada beklerken isin hazirlik siiresi, isin baslangic zamani,
gerceklesen akis zamani degerlerini kullanmislardir (Arizono, I., Yamamoto, A. and
Ohta, H. 1992).

Lee ve Kim (1993), Hill ve Remus (1994), Statake (1994) yapay sinir aglar
ile ¢izelgeleme {izerine ¢aligmislar ve composite neural network (birlesik yapay sinir
ag1), ileri beslemeli geri yayilimli aglar (feed forward back propogation neural
network), Hopfield agi, Boltzmann makine mekanizmasit (Boltzmann machine
mechanism) gibi farkli yapay sinir ag1 modellerinden yararlanmislardir. Yazarlar,
Isin ¢evrim zamanini minimize etme ve buna bagli olarak en erken teslim zamanini

bulma iizerine ugrasmislardir.

Philipoom ve digerleri (1994) nonlineer regresyon modelleri ile yapay sinir

aglarim1  igin  tamamlanma  zamanim1  tahmin  performanslarina  gore



karsilastirmislardir. Performans olgiiti olarak; tamamlanma zamanini tahmini,
ortalama mutlak sapma (mean absolute deviation (MAD)), gecikmenin standart
sapmast (standard deviation of lateness (SDL)) olgiitlerini kullanmislardir

(Philipoom, P., Rees, R. and Wiegman L. 1994).

Sabuncuoglu ve Giirglin (1996) algoritmik ve yapay sinir ag1 (Hopfield ag1)
yaklagimlarini birlestirmis ve tek makinali atolye sisteminde isler, is siralart ve
makinalar1 girdi olarak kullanarak; ortalama gecikme (mean tardiness) ve en kisa
¢evrim zamanini (minimum makespan) tespit etme Tlzerine c¢alismislardir

(Sabuncuoglu, 1. ve Giirgiin B. 1996).

Chen ve Muraki (1997) geri yayilimli (back-propagation) yapay sinir
aglarindan yayarlanarak isletmenin 6nceki durumunu on-line olarak giincelleyen ve

is ¢izelgelemesi ve tamamlanma zamani tahmini yapan ag gelistirme {izerinde

calismiglardir (Chen, W. and Muraki, M. 1997).

Raaymakers ve Weijters (2003) regresyon modellerinden ve yapay sinir
aglarindan yararlanarak ¢evrim zamanlarinin ve buradan hareketle isin tamamlanma
zamaninin tahmini iizerine c¢aligmalar yaparak bu iki yOntemin performansini
kiyaslamistir. Raaymakers ve Weijters’e gore regresyon modellerinin avantaji
girdilerle ciktilar arasindaki iliskiyi matematiksel olarak modelleyebilmesi olarak
tanimlanirken, yapay sinir aglarinin avantaji ise girdilerle ¢iktilar arasindaki complex
nonlinear iligkileri otomatik olarak algilayabilmesidir. Ancak bilindigi gibi yapay
sinir aglar1 kullanicisina bir matematiksel denklem sunmamaktadir. Yazarlar deney
tasariminda tam faktoriyel tasarimdan yararlanmislardir. Modellemede girdi
degiskenleri olarak 6zdes makine sayist (number of identical resources), ortalama
islem adim sayisi (the average number of processing steps), ortalama ¢akisma (the
average overlap), islem siirelerinin standart sapmasi (the standard deviation of
processing times), is yiikii dengesi (workload balance) degiskenlerini kullanmisglar ve
bunlara bagl olarak isin tamamlanma zamanini tahmin etmislerdir (Raaymakers, W.

H. M., and Weijters, A. J. M. M. 2003).

Hsu ve Sha (2004), yapay sinir aglarindan yararlanarak isin tamamlanma
zamanini tahmin etmeye calismiglardir. Yapay sinir aglarinin egitiminde simiilasyon

ve istatistiksel tekniklerden yararlanmislardir. Onerilen yoéntem farkli dagitim



kurallar1 (dispatching rules) ve siparis alma/verme (order review/release) kurallarinin
farkli kombinasyonlart i¢in iyi sonuglar vermistir. Performans o6l¢iitii olarak isin
tamamlanma zamani tahmini ve gecikme orani (tardiness rate) degerlerini almislardir

(Hsu, S.Y. and Sha, D.Y. 2004).

Li ve digerleri (2005 ve 2007) paralel kaynaklarin ortalama sayisi, her is igin
ortalama islem adimi sayisi, islem adimlarindaki ortalama ¢akigma sayisi, is yiiki
dengesi ve iiretim siiresindeki ¢evrim zamani standart sapma girdilerine karsilik isin
¢evrim zamaninin buna bagl olarak da tamamlanma zamaninin tahmin edilmesinde
geri yayilimli yapay sinir aglart ile genetik algoritmanin birlesiminden olusan bir
yontem Onermislerdir. Performans olgiiti olarak beklenenle gozlenen siireler
arasindaki farkin ortalama hata kare (mean squared error - mse) degeri kullanilmistir

(LiS., LiY,, LiuY., etal. 2005, 2007).

Alenezi ve digerleri (2008) support vector regression modelinden
yararlanarak ¢ok kaynakli ¢ok isli bir liretim sisteminde gercek zamanli is akis
zamani tahmininde bulunmuslardir. Performans Olgiitii olarak ortalama mutlak
yiizdesel akis zamani tahmin hatasini (mean absolute percent flowtime prediction
error — MAPE), kok ortalama kare akis zamani tahmin hatasini (root mean square
flowtime prediction error — RMSE) kullanmislar ve ileri beslemeli yapay sinir agi ile
kiyaslamislardir. Girdi olarak her bir isin her bir makinadaki kuyruk uzunlugu ve isin
sisteme vardiginda sistemin durumunu ve isin ger¢cek zamanli akis zamanini

almiglardir (Alenezi, A., Moses, S. A. and Trafalis, T.B. (2008).

Patil (2008) isin tamamlanma zamaninin tahmininde yapay sinir aglarindan
faydalanmistir. Patil, yapay sinir agimin yapisinin (topolojisinin) belirlenmesinde
genetik algoritma kullanmustir. Belirli bir is igin gerekli operasyon sayisi, islem
stireleri toplami, bu isin iglem gorecedi rotada kuyrukta bekleyen is sayisi, ayni
rotada makinalarda beklenen kuyrukta bekleme sayis1 ve islem siiresi gibi genel is ve
atolye karakteristikleriyle; islere veya atolyeye ait bazi 6zel karakteristikler (6rnegin
1. isin belirli baz1 operasyonlarinin islem stireleri) girdi olarak kullanilmis ve genetik
algoritma tabanli yapay sinir ag1 ile islerin tamamlanma zamani tahmin edilmeye

calisilmistir (Patil, R. J. 2008).



Zhu ve digerleri (2008) isin tamamlanma zamaninin tahmin edilmesinde
Petri-net simiilasyonundan yararlanarak farkli tiretim kaynaklar1 ve {irlin tipleri i¢in
yapay sinir aglarin1 egitmis ve basarili sonuglar almislardir (Zhu, H. P., Zhan, H. H.,
Liu, F.M., et al. 2008).

Baykasoglu ve digerleri (2008) 6nermis olduklart iki istatistiksel tabanli
tamamlanma zamani tahmin yontemini (adaptif ¢ikt1 orani istel diizeltme modeli
(adaptive response rate exponential smoothing (ADRES) model) ve son veri noktasi
modeli (last data point - LDP model)) geleneksel tahmin yontemleri (dinamik TWK
kurali (dynamic total work content - DTWK) ve dinamik islem + bekleme kurali
(dynamic process plus waiting - DPPW)) ile kiyaslamislardir. Bu amagla
simiilasyondan yararlanarak veri tiiretilmis ve ortalama mutlak yiizdesel hata (mean
absolute percent error - MAPE), ortalama yiizdesel hata (mean percent error - MPE)
ve ortalama gecikme (mean tardiness - MT) performans ¢iktilart agisindan
kiyaslamalar yapilmistir. Girdi olarak her bir istasyondaki makine sayisi, her bir isin
rotasi, rotalara gore islerin islem siireleri, sipariglerin istasyonlar arasi taginma

stireleri alinmistir (Baykasoglu, A., Gé¢ken, M. ve Unutmaz, Z.D. 2008).

Baykasoglu ve Gokcen (2009), gen tanimli programlama (gene expression
programming) adin1 verdikleri yontemleri ile isin tamamlanma zamanini tahmin
etmisler ve pek cok geleneksel tahmin yontemleri ile 6nerdikleri bu yeni yontemin
performansin1 simiilasyon modelleri kurarak elde ettikleri verileri kullanarak
karsilikli olarak kiyaslamislardir. Bu calismada, kiyaslamada performans c¢iktisi
olarak MAPE, MPE ve MT alinmistir. Girdi olarak ise gelen her bir is i¢in gerekli
toplam operasyon sayisi, is sistemden ayrilana kadar sistemde var olan islerin sayisi,
bir isin rotas1 boyunca gerek duydugu operasyonlarin ortalama islem siiresi, bir igin
rotast boyunca ortalama kuyrukta bekleme siiresi alinmistir (Baykasoglu, A. ve

Gogken, M. 2009).

Alpay ve Yiiziigiillii (2009) kagirilan tamamlanma zamanini dikkate almaislar;
MAL ve MSL performans 6lgiitlerini ¢ikt1 olarak alarak kendi onerdikleri yontemin
(critical ratio+operation slack CR+OSLK) performansini ¢ok makinali atdlye tipi
liretim yapan sistem i¢in ortaya koymuslardir. Alpay ve Yiiziigiillii girdi olarak isle
ilgili faktorlerden her bir isin islem siirelerini ve operasyon sayilarini alirken, atolye

ile ilgili girdi faktorleri olarak ayri ayri her bir is atdlyeye vardiginda ve atolyeden
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ayrildiginda, bu islerin herbirinin rotalarindaki ve rotalar1 disindaki makinelerdeki ve
kuyruklardaki toplam is sayisi ile en son tamamlanan ii¢ isin tahmin edilen ortalama
akis zamanlarin1 almiglardir. Performans kiyaslamasinda tam faktoriyel tasarimdan
yararlanarak girdilerin farkli kombinasyonlarin1 simiilasyon yoluyla tiiretip

denemislerdir (Alpay, S. ve Yiizigilli N. 2009).

Asadzadeh ve digerleri (2011) {iretim sistemi igerisinde islerin tamamlanma
zamaninin tahmininde yapay sinir aglari, bulanik regresyon ve geleneksel regresyon
yontemlerini i¢eren bir tahmin algoritmasi dnermislerdir. Bu algoritma ile ilk olarak
ogretmenli 0grenme algoritmasi ile egitilen ¢ok katmanli yapay sinir ag1 ile isin
tamamlanma zamani tahmin edilmis ve bu agin tahminleri bulanik ve geleneksel
regresyon modeli tahminleri ile ortalama mutlak yiizdelik hata ac¢isindan
karsilastirilmistir.  Bu  yoOnteme sinirsel-bulanik regresyon algoritmasi admni

vermislerdir (Asadzadeh, S.M., Azadeh, A. and Ziaeifar, A. 2011).

Chen ve Wang (2013) ana bilesenler analizi (principle component analysis -
PCA), bulanik mantik (fuzzy logic) ve geri yayilimli yapay sinir aglarindan (back
propagation network - BPN) yararlanarak islerin ¢evrim zamanini tahmin etmislerdir

(Chen, T. and Wang, Y.C. 2013). Literatiir taramasinin 6zeti EK A’ da verilmistir.



3. YAPAY SiNiR AGLARI

3.1  Yapay Sinir Aglarina Giris

Bu béliimde yapay sinir aglar1 hakkinda genel bilgiler verilmistir. ilk olarak
yapay sinir aglarinin genel tanimi ve ozellikleri anlatilmig, ardindan yapay sinir
aglarmin tarihsel gelisimine yer verilmistir. Devaminda ise yapay sinir aglarinin
yapist ve temel elemanlar1 anlatilmistir. Son olarak yapay sinir ag1 modellerinden

kisaca bahsedilerek, ¢ok katmanli algilayicilar hakkinda detayli bilgiler verilmistir.

3.1.1 Yapay Sinir Aglarinin Genel Tanim ve Ozellikleri

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu
ile yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri otomatik olarak
gerceklestirebilmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Bu yetenekleri
geleneksel programlama yontemleri ile gergeklestirmek ¢ok zor veya miimkiin
degildir. Bu nedenle yapay sinir aglarinin programlanmasi ¢ok zor veya miimkiin
olmayan olaylar i¢in gelistirilmis bir bilgisayar bilim dali oldugundan bahsedilebilir
(Oztemel, E. 2003). Diger bir tanima gore yapay sinir aglari; insan beyni diisiiniilerek
gelistirilmis, agirlikli baglantilar araciligiyla birbirine baglanip her biri kendi
bellegine sahip islem elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme
yapilari; bir bagka ifadeyle, biyolojik sinir aglarmi taklit eden bilgisayar
programlaridir (Elmas, C. 2003).

Yapay sinir aglar, gergeklestirilmis Orneklerden elde edilen verileri
kullanarak olaylar1 6grenebilen ve g¢evreden gelen olaylara karsi nasil tepkiler
iiretilecegini belirleyebilen bilgisayar sistemleridir. Insan beyninin &zelliklerine
benzer sekilde 6grenme, iliskilendirme, genelleme, siniflandirma, 6zellik belirleme
ve optimizasyon gibi konularda uygulanmakta ve basarili sonuglar saglamaktadirlar.
Orneklerden elde ettikleri ile kendi deneyimlerini olustururak benzer konularda

benzer kararlar1 verirler. Bu Ozellikleri ile giiniimiizde birgok probleme ¢oziim
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tiretebilecek yetenege sahiptirler. Yapay sinir agmin en temel gorevi ise aga
gosterilen girdi setine kars1 uygun olabilecek bir ¢ikt1 seti belirlemektir (Oztemel, E.

2003).

Yapay sinir aglarinin kisaca 6zelliklerinden bahsetmek gerekirse; yapay sinir
aglar1 olaylar1 Ogrenerek benzer durumlar karsisinda benzer kararlar vermeye
calisarak makine O6grenmesi gergeklestirirler. Klasik programlama ve yapay zeka
yontemlerinin uygulandigr bilgi isleme yontemlerinden farkli bilgi isleme yontemi

vardir.

Dagitik bellege sahiptirler ve bilgiler diger programlardan farkli olarak veri
tabaninda degil agin baglantilari ile dlgiilmekte ve bu baglantilarda saklanmaktadir.
Ornekleri kullarak dgrenirler ve bu sayede olay hakkinda genelleme yapabilecek
yetenege kavusturulurlar. Agin giivenle caligtirilmasi i¢in 6nce egitilip test edilmesi
gerekmektedir. Ag kendisine gosterilen oOrneklerden yararlanarak hi¢ gérmedigi

ornekler icin de bilgiler tiretebilir.

Bilgiye dayali ¢oziimlerden daha ¢ok algilamaya yonelik bilgileri islemede
kullanilirlar. iliskilendirme ve smiflandirma yapabilirler. Kendi kendini organize
etme ve Ogrenebilme yetenekleri vardir. Geleneksel sistemler eksik bilgi oldugunda
calismaz ancak yapay sinir aglar1 egitimden sonra eksik bilgiler ile calisabilir ve
sonug tiretebilirler. Ayrica eksik bilgilerle ¢aligabilme yetenekleri sayesinde hatalara

kars1 toleranshdirlar.

Yapay sinir aglart  belirsizlikler altinda 6grendikleri ile karar
verebilmektedirler. Sadece niimerik bilgiler ile ¢alistiklari i¢in sembolik ifadelerle

gosterilen bilgilerin niimerik hale doniistiiriilmesi gerekmektedir (Oztemel, E. 2003).

Yapay sinir aglarmin  bircok avantajli  durumunun yaninda bazi

dezavantajlarida mevcuttur. Bunlar kisaca;

Yapay sinir aglarinda agin nasil olusturulacag ile ilgili kurallarin olmamasi
onemli bir dezavantajdir. Probleme uygun agin yapist cogunlukla deneme yanilma
yolu ile yapilmaktadir. Eger probleme uygun ag olusturulamazsa ¢oziilmesi miimkiin
olan problemin ¢o6ziilememesi veya daha iyi sonuca ulagilamamasina neden olabilir.

Yapay sinir aglar1 kabul edilebilir sonuglar iiretirler ve hi¢bir zaman optimum
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¢cOziimil garanti etmezler. Ayrica 6grenme katsayisi, katman sayisi vb parametrelerin
belirlenmesinde de bir kural yoktur. Bunlarin belirlenmesi kullanicinin tecriibesine
kalmaktadir. Agin egitiminin ne zaman bitecegine dair gelistirilmis bir yontem
yoktur. Agin ornekler iizerindeki hatasinin belli bir degerin altina diismesi yeterli
goriilmektedir. Ancak en iyi egitimin gergeklestigi sOylenememektedir. En 6nemli
sorunlardan biri ise agin davranislarinin agiklanamamasidir. Basarili olarak agmn
egitiminden sonra bunun nasil elde edildigi konusunda bilgiye ulasmak miimkiin

degildir (Oztemel, E. 2003).

3.1.2 Yapay Sinir Aglarimin Tarihcesi

Ik yapay sinir a1 modeli 1943 yilinda, insan beyninin hesaplama
yeteneginden yola ¢ikarak elektrik devreleriyle basit bir sinir agin1 modelleyen sinir
hekimi  Warren McCulloch ile matematik¢i Walter Pits  tarafindan
gerceklestirilmistir. 1949 yilinda Hebb “Organization of Behavior” isimli kitabinda
ogrenme ile ilgili temel teoriyi ele almis ve 6grenebilen ve uyum saglayabilen sinir
ag1 modeli i¢in temel olusturacak Hebb kuralini ortaya koymustur. Hebb kurali sinir
aginin baglantt sayis1 degistirilebilirse Ogrenebilecegini 6ngdrmektedir. 1950°li
yilardan sonra Hebb kuralindan faydalanarak bir¢ok arastirmaci yapay sinir aginin

hesaplama giiciinii arttirici ¢alismalarda bulunmustur.

1957 yilinda, beyin islevlerini modelleyebilmek amaciyla yapilan ¢aligmalar
sirasinda ortaya ¢ikan tek kath egitilebilen ve tek ¢ikisa sahip olan yapay sinir agi
Perceptron’un Frank Rosentblatt tarafindan gerceklestirilmesiyle yapay sinir agi
alanindaki gelismeler hizlanmistir. 1959 yilinda, Bernard Widrow ve Marcian Hoff
ADALINE ve MADALINE diye adlandirdiklar1 ag modellerini gelistirmislerdir.
1969 yilinda Minsky ve Papert Perceptronun XOR problemini ¢dzemedigini
ispatlayarak tek katmanli aglardaki bir¢ok sorunu ortadan kaldiran iki katmanli ileri
beslemeli aglarin kullanilabilecegini ileri siirmiiglerdir. Fakat gizli katmanlarin
agirliklarimin nasil degistirilecegine bir ¢6ziim bulamamislardir. Rumelhart ve

arkadaslar1 geri yayilim yontemi ile bu soruna ¢6ziim getirmistir.

Seksenli yillar yapay sinir aglarmin gelisiminin hizla ilerledigi yillar

olmustur. Hopfield 1982 yilinda aglarin 6nemli siiflarinin matematik temellerini
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tiretmistir. John Hopfield yapay sinir aglarinin genellestirilebilecegi ve geleneksel
bilgisayar programlama ile ¢oziilmesi zor olan problemlere ¢oziim iiretilebilecegini
gostermistir. 1984 de Kohenen danismansiz 6grenme aglarmi gelistirmistir. 1986 da
Rumelhart ve McClelland karmasik ve ¢ok katmanli aglar igin geriye yayilimh
O0grenme algoritmasini gelistirmistir. 1987 yilinda sinir aglarin1 konu alan ilk
uluslararast konferans diizenlenmistir. Giiniimiizde tiim diinyada yapay sinir aglari
ile ilgili birgok arastirma-gelistirme ve uygulama faaliyetleri yogun ve basarili bir

sekilde devam etmektedir (Elmas, C. 2003).

3.2  Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Temel Elemanlari

3.2.1 Yapay Sinir Hiicresi ve Cahsma ilkesi

Yapay sinir aglar1 biyolojik sistemden esinlenerek gelistirilmistir. Bu nedenle

once kisaca biyolojik sinir hiicrelerinden bahsedilecektir.

Biyolojik sinir aglar1 beynimizde bulunan c¢ok sayida sinir hiicresinin
birlesimidir. Sinir ag1 milyarlarca sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile olusur ve
birbirleri ile baglanarak islevlerini yerine getirirler. Insan beyninde 101° adet sinir
hiicresi ve bunlarinda 6x103° ten daha ¢ok sayida baglantis1 oldugu bilinmektedir.
Biyolojik sinir aglarmin performanslart ¢ok yiiksek ve karmasik olaylar
isleyebilecek giictedir. Yapay sinir aglari ile bu performansin bilgisayar iizerine

aktarimi amaglanmistir (Oztemel, E. 2003).

Sekil 3.1°de goriildiigii gibi, bir sinir hiicresinin temel elemanlart hiicre
govdesi, dendrit ve akson’dur. Sinir hiicresine diger sinir hiicrelerinden gelen
uyarimlar, dendritler aracilifiyla hiicre gévdesine taginir ve hiicre i¢i kararlilik
halinin bozulmasiyla olusan bir kimyasal siire¢ icerisinde diger hiicrelere aksonlarla
iletilir. Uyarmmlarin diger sinir hiicrelerine tasinabilmesinde akson wuglar ile
dendritler arasindaki sinaptik bosluklar rol oynar. Sinaptik bosluk icinde yer alan
“sinaptik kesecikler”, gelen uyarimlarin diger hiicrelere dendritler araciligiyla
gecmesini saglayan elemanlardir. Hiicrelere gelen uyarimlarla uyumlu olarak

hiicreler arasindaki mevcut sinaptik iligkilerin degisimi veya hiicreler arasinda yeni
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sinaptik iligkilerin kurulmasi “6grenme” siirecine karsilik gelir (Kog, M., Balas, C. E.
ve Arslan, A. 2004).
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Sekil 3.1: Biyolojik sinir hiicresi ve bilesenleri (Canan, S. 2014)

Biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi, yapay sinir aglart da, yapay sinir
hiicrelerinin ya da diger adiyla ndronlarin bir araya gelmesinden olugsmaktadir. Temel
bir yapay sinir ag1 hiicresi biyolojik sinir hiicresine gore ¢ok daha basit bir yapiya
sahiptir. Yapay sinir agi hiicresinde temel olarak dis ortamdan ya da diger
noronlardan alman veriler/girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve cikiglar bulunmaktadir (Oztemel, E. 2003). Sekil 3.2’de yapay sinir

hiicresi gosterilmistir. Goriilecegi gibi, ndron girdileri sinaptik baglantilar tizerindeki
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agirliklar ile g¢arpilarak bir toplayiciya uygulanmakta ve elde edilen toplam, noéronun

aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ¢ikislar hesaplanmaktadir.
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Sekil 3.2: Yapay sinir hiicresi (Efe, O ve Kaynak, O. 2000)

Girdiler: Girdiler noronlara gelen verilerdir. Girdiler yapay sinir hiicresine
bir diger hiicreden gelebilecegi gibi direk olarak dis diinyadan da gelebilir. Agin

ogrenmesini istedigimiz ornekleri tarafindan belirlenirler.

Agirhiklar: Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler girdiler iizerinden ¢ekirdege
ulasmadan once geldikleri baglantilarin agirligiyla carpilarak c¢ekirdege iletilir. Bu
sayede girdilerin tretilecek ¢ikt1 tizerindeki etkisi ayarlanabilmektedir. Bu
agirliklarin degerleri pozitif, negatif veya sifir olabilir. Agirlig1 sifir olan girdilerin
¢ikt1 lizerinde herhangi bir etkisi olmamaktadir. Agirliklarin biiytik, kiiclik veya eksi

olmasi1 6nemli veya 6nemsiz oldugu anlamina gelmez.

Toplama Fonksiyonu: Bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan
fonksiyondur. Bu fonksiyonda bazi durumlarda gelen girdilerin degeri dikkate

alinirken bazi durumlarda ise gelen girdilerin sayist1 6nemli olabilmektedir. Bir
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problem i¢in en uygun toplama fonksiyonu belirlenirken gelistirilmis bir yontem
yoktur. Genellikle deneme yanilma yoluyla toplama fonksiyonu belirlenmektedir.
Bazen her hiicrenin toplama fonksiyonunun ayni olmasi da gerekmez. Bu konulara
karar vermek kullaniciya kalmistir. Degisik fonksiyonlar kullanilabilir, ancak
genellikle agirlikli toplami bulan fonksiyon kullanilmaktadir. Bu durumda bir yapay
sinir hiicresine agirliklarla carpilarak gelen girdiler toplanarak o hiicrenin net girdisi

(3.1) esitligi yardimiyla hesaplanabilir.
NET = Y} Gi Ai (3.1)

Formiilde G girdileri, A agirlik, n ise bir hiicreye gelen toplam girdi sayisin

gosterir (Oztemel, E. 2003).

Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu
girdiye karsilik tretecegi ¢iktiyr belirleyen fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonu
icinde degisik formiiller kullanilmaktadir. Bazi modeller aktivasyon fonksiyonu
secilirken tiirevinin hesaplanabilir olmasint sart kosmaktadir. En yaygimn olarak
kullanilan ¢ok katmanli algilayict modelinde genel olarak aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid fonksiyonu kullanilir (Oztemel, E. 2003). Bu fonksiyonun formulii

(3.2) esitliginde verilmistir.

F(NET) = — (3.2)

e—NET
Formiilde NET proses elemanina gelen NET girdi degerini gosterir.

Hiicrenin Ciktisi: Aktivasyon fonksiyonunun belirledigi hiicrenin ¢ikt
degeridir. Bu deger yapay sinir aginin ¢iktist olarak dis diinyaya verilebilecegi gibi
tekrar aga girdi olarakta gonderilebilir. Her hiicrenin birden fazla girdisi olmasina

ragmen bir tek ¢iktis1 olmaktadir. Bu ¢ikt1 birden fazla sayida hiicreye baglanabilir.

3.2.2 Yapay Sinir Aglar1 ve Calisma ilkesi

Yapay sinir aglart yapay sinir hiicrelerinin (ndronlarin) birbirine
baglanmasiyla olusan yapilardir. Bu yapida sinir hiicreleri birbirine paralel olan

katmanlar icerisinde bulunurlar. Sekil 3.3’de goriildiigli gibi bir yapay sinir aginda
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birbirleriyle baglantili sinir hiicrelerinin yer aldig: girdi katmani (input layer), ¢ikti
katmani (output layer) ve gizli katman (hidden layer) olmak iizere {i¢ katman

bulunmaktadir.

s 4

Girisler —=< = Cikislar

v

ol [ ]
° ®
el

Girdi Gizli Cikta
Katmam Katman Katmam

Sekil 3.3: Yapay sinir ag1 modeli

Girdi Katmam, yapay sinir agma dig diinyadan girdilerin geldigi ve bu
girdilerin ara katmanlara transfer edildigi katmandir. Genelde girdiler herhangi bir

isleme ugramadan alt katmanlara iletilmektedir.

Ara (Gizli) Katmanlar, giris katmanindan ¢ikan bilgiler bu katmana gelir.
Bu katmanda bilgiler islenerek ¢ikti1 katmanina gonderilir. Ara katman sayis1 birden

fazla olabilir.

Cikis Katmam, ara katmanlardan gelen bilgileri isleyerek, girdi seti igin,
agin ciktilarin1 {ireten katmandir. Bu katmanda iiretilen ¢iktilar dis diinyaya

gonderilir.

Yapay sinir aglarinin genel calisma prensibi, bir girdi setini alarak bir takim

islemlerden sonra onlar1 ¢ikti setine gevirmektir. Dogru ¢ikt1 setine ulasilabilmesi
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icin Oncelikle agin egitilmesi ve aga gosterilecek girdilerin (6rnekler) vektor
durumuna getirilmesi gerekmektedir. Bu vektor aga gosterilerek ¢ikti vektoriiniin
iretimi saglanir. Dogru ¢iktiya ulasilabilmesi i¢in girdi vektorii sayisal degere
dontstiirilmelidir. Yapay sinir agiin genel ¢alisma prensibi Sekil 3.4’de verilmistir.

(Oztemel, E. 2003).

Girdi Vektori: X=Xy, Xp, X3, oo v ven)T

Cikti Vektorii: Y=Y, Yy Y3 eouin)T

Sekil 3.4: YSA girdi ¢ikt1 iliskisi

Yapay sinir aglart girdi vektoriinii ¢ikti vektoriine nasil dontstiirdiigi
konusunda bilgi vermemektedir. Bu duruma kara kutu yakistirmasi yapilmaktadir.
Bu olay yapay sinir agina olan giiveni azaltmakla beraber yapilan basarili ¢aligmalar

yapay sinir aglarina olan ilgiyi arttirmaktadir.

Yapay sinir hiicrelerinin baglantilarinin agirliklarinin belirlenmesi islemine
agin egitilmesi denir. ilk anda agirlik degerleri rastgele atamirlar ve &rnekler aga
gosterildikce agirliklarin degerleri degisir. Agirlik degerleri dogru sonuglara ulagana
kadar bu siire¢ devam eder. Boylece ag Orneklerin temsil ettigi olay hakkinda
genellemeler yapma yetenegine kavusmus olur. Agirlik degerleri belirli kurallar
dogrultusunda degisir. Bu kurallara &grenme kurallar1 denmektedir. Ogrenme
kurallarinda agm durumuna gore farkliliklar olabilmektedir. Ogrenme siirecinde iki

asama bulunmaktadir. ilk asamada aga gosterilen rnek icin agm iiretecegi ¢ikti

18



belirlenir. Bu ¢ikti degerinin dogruluk derecesine gore ikinci agamada agin
baglantilarinin sahip oldugu agirliklar degistirilir. Agin egitimi tamamlandiktan sonra
Ogrenip 6grenmedigini 6lgmek i¢in yapilan denemelere agin test edilmesi denir. Agin
testi icin 6grenme sirasinda gormedigi Ornekler kullanilir. Ag egitim sirasinda
belirlenen baglant1 agirliklarini kullanarak gérmedigi bu 6rnekler igin ¢iktilar iiretir.
Bu testler sonucu ulagilan ¢iktilarin dogruluk degerleri agin 6grenmesi hakkinda

bilgiler verir. Sonuglar ne kadar iyiyse, egitim performansida o kadar iyidir.

(19954

Egitimde kullanilan 6rnek setine “egitim seti”, test i¢in kullanilan sete ise “test seti”

ad1 verilmektedir. (Oztemel, E. 2003).

3.3 Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Yapay sinir aglarinin sahip olduklar1 toplama ve aktivasyon fonksiyonlari,
O0grenme stratejisi ve kullanilan 6grenme kurali ile agin modelini belirlemektedir.
Gliniimiizde ¢ok sayida model gelistirilmis olup en yaygin olarak kullanilanlar

sunlardir (Oztemel, E. 2003).

Tek katmanl algilayicilar

Cok katmanli algilayicilar (hatay1 geriye yayma modelleri)
Vektor kuantizasyon modelleri (LVQ)

Kendi kendini organize eden model (SOM)

Adaptif rezonans teorisi modelleri (ART)

Hopfield aglar

Counterpropagation agi

Neocognitron ag1

Boltzman makinesi

Elman ag1

O O O O 0O O O O O O

Tek katmanli algilayicilar, sadece girdi ve ¢ikti katmalarindan olusup her
agin bir veya daha cok girdisi ve ¢iktist bulunur. Cikt1 {initeleri biitiin girdi
tinitelerine baglanir ve bu baglantilarin bir agirligi mevcuttur. Ayrica agin ¢iktisinin
sifir olmasint dnleyen esik degeride bulunur. Bu aglarda ¢ikti fonksiyonu dogrusal
fonksiyondur ve iki sinifi birbirinde ayrran dogru bulunmaya calisilir (Oztemel, E.
2003).

LVQ ag Kohonen tarafindan 1984°te gelistirilmistir. N boyutlu bir vektori

bir vektorler setine uyarlamak temel felsefesidir. Bu aglar genelde siniflandirma
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problemlerinin ¢éziimiinde kullanilirlar. Ciktilardan birtanesi 1 digerleri 0 degerini
alir. Ciktinin 1 olmasi girdinin ait oldugu smifi gosterir. LVQ ag1 egitilirken her
iterasyonda ¢iktinin degeri yerine sadece dogru olup olmadigi belirlenir. Diger
aglardaki gibi agin agirliklar1 6grenme katsayisina gére degisitirilir (Oztemel, E.
2003).

SOM aglarida Kohonen tarafindan gelistirilmistir. Genel olarak siniflandirma
amacli kullanilmaktadir. Girdi vektorlerini siniflandirma ve dagilimini 6grenebilme
yetenekleri yiiksektir. Bu aglarin en temel 6zelligi ise olaylar1 6§renmek i¢in agin
iiretmesi gereken ¢iktilarm aga verilme zorunlulugu olmamasidir. Ozellikle beklenen

¢iktilarin belirlenemedigi problemler igin kullanilirlar (Oztemel, E. 2003).

ART aglar1 1976 yilinda Grosberg’in biyolojik beynin fonksiyonlarina
yonelik yaptigr calismalar sonucunda ortaya ¢ikmistir. ART aginda 6gretmensiz
ogrenme stratejisi kullanilmaktadir. ART aglarinin en temel 6zelligi siniflandirma
problemleri igin gelistirilmis olmalaridir. ART aglarinin LVQ aglarindan farki

yapilacak siiflandirma ile ilgili olarak bilgi verilmemesidir (Oztemel, E. 2003).

Hopfield ag: Hopfield tarafindan gelistirilmis tek katmanli ve geri dontisiimlii
bir agdir. Proses elemanlarinin tamami hem girdi hem de ¢ikti elemanlaridir. Bu agin
en 6nemli uygulamalarindan biri geleneksel optimizasyon algoritmalari ile ¢ézimi
¢ok zor olan veya miimkiin olmayan gezgin satict problemlerini ¢dzmesidir

(Oztemel, E. 2003).

Counterpropagation aglart Robert Hect-Nielsen tarafindan gelistirilmistir.
Yapt olarak CKA agmma benzemektedir. Daha hizli 6grenebilme yetenegine
sahiptirler. Counterpropagation aglari Kohonen ve Grosberg aglarinin olumlu
yanlarin1 alarak bu aglarin birlestirilmeleri ile olusturulmustur. Agin egitiminden
sonra eksik veya yanlis degerler iceren girdiler icin dogru ¢ikt1 vektorlerini
olustururabilmektedir. Bu sayede o6zellikle sekil tanima problemlerinde etkin olarak
kullanilmaktadir. Neocognitron aglarimin temel yapisi benzer olmakla birlikte bu
aglar daha etkindir. Resim rotasyonu, ayni seklin farkli farkli durumlarinin gdsterimi
ve bozulmalar gibi durumlarda daha dogru tanimlama yaparak insan gérme sistemini

daha dogru modellemektedir (Oztemel, E. 2003).
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1983 yilinda Hinton ve Sejnowski tarafindan gelistirilen Boltzman makinesi
agr olasiliksal katilimlhidir ve geri besleme baglantilar1 Hopfield agma
benzemektedir. Boltzman makinesi model seviyelerini arastirip durum uzayinda
kavramlar1 benzeterek birlestirir. Hopfield agina ilave olarak 6zgiin modelleme

tekniginde ki benzer islev ve islemleri kullanmaktadirlar (Elmas, C. 2003).

Elman aglar: geri doniisiimlii aglar arasindaki en basit yapiya sahip olan ve
kullanilmast en kolay agdir. Cok katmanli algilayict aginin 6grenme kuralina gore
Ogrenir. Girdi elemanlari, ara katman elmanlari, ¢ikt1 elamanlart ve igerik elemanlar

olmak tizere 4 ¢esit proses elemanina sahiptir.

Tezdeki problemin ¢éziimiinde bu modeller arasindan daha uygun oldugunu
disiindiiglimiiz ¢ok katmanli algilayicilar secilerek calisma yapilmis ve basarili

sonuglar elde edilmistir. Cok katmanli algilayicilar izleyen boliimde tanitilmistir.

34  Cok Katmanh Algilayicilar

Dogrusal olmayan olaylarin ¢oziimii i¢in ¢ok katmanl algilayicilar (CKA)
gelistirilmistir. Bu bdliimde c¢alismada da kullanilan bu ag hakkinda bilgiler

verilecektir.

Cok katmanli agin yapis1 Sekil 3.3’te verilmistir. CKA’nin temel amact agin
beklenen ¢iktisi ile {iretmis oldugu ¢ikti arasindaki farki en aza indirmektir. CKA
aginda girdi katmanindan aga sunulan bilgiler ara katmanlardan gecerek ¢ikti
katmanina ulasir ve aga sunulan girdilere karsilik agin cevabi1 dis diinyaya verilir.
CKA aginda 6gretmenli 6grenme stratejisi kullanilmaktadir. Bu stratejide aga hem
ornekler hem de Orneklerden elde edilmesi beklenen ¢ikti degerleri verilir. Ag
kendisine gosterilen drneklerden genellemeler yaparak problem uzaymi temsil eden
bir ¢6ziim uzay1 lreterek sonradan aga gosterilen benzer Ornekler i¢in ¢oziimler

iiretebilmektedir. (Oztemel, E. 2003).

CKA agimin 6grenme kurali en kiicilik kareler yontemine dayali delta 6grenme
kuralinin genellestirilmis halidir. Agin 6grenebilmesi i¢in Orneklerden olusan bir

egitim setine ihtiya¢ vardir. Genellestirilmis delta kural1 ileri dogru hesaplama (agin
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ciktisin1 hesaplama kismi) ve geriye dogru hesaplama (agirliklart degistirme kismi)

olmak iizere iki kisimdan olusmaktadir.

Ileri dogru hesaplama da bilgi isleme, egitim setindeki bir &rnegin girdi
katmanindan (G1, G2,..) aga gosterilmesi ile baslamaktadir. Gelen girdiler higbir
degisiklik olmadan ara katmana gonderilir. Girdi katmanindaki K. proses elemaninin

ciktist (;{(, (3.3) esitliginde verilmistir.

Ci = G (3.3)

Ara katmandaki proses elemanlarina girdi katmanindan baglant1 agirliklarinin (A1,
A2,.) etkisi ile gelen net girdi (NET)’ nin formuli (3.4) esitligi yardimiyla

hesaplanabilir.
NET® = ¥R_; Ay Ch (3.4)

Formulde Ay; k. girdi katmani elamanini j. ara katman elemanina baglayan
baglantinin agirlik degerini gosterir. j. ara katman elemaninin ¢iktist net girdinin
aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesi ile hesaplanir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
genellikle sigmoid fonksiyonundan yararlanilmaktadir. Bu durumda ¢ikti (3.5)

seklinde olacaktir.

S 3.5
CJ 1+e—(NET;-1+B}1) ( )

p;, ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger elemaninin
agirh@int gostermektedir. Esik degeri linitesinin ¢iktis1 sabit olup 1° dir. Agirlik
degeri ise egitim esnasinda ag tarafindan belirlenmektedir. Ara katmanin tiim proses
elemanlar1 ve ¢ikt1 katmaninin proses elemanlarinin ¢iktilar1 aynmi sekilde kendilerine
gelen NET girdinin hesaplanmasi ve sigmoid fonksiyonundan gegirilmesi ile
belirlenirler. Ciktilar (C1,C2,...) bulundugunda agm ileri hesaplama islemi
tamamlanir. (Oztemel, E. 2003).

Geriye dogru hesaplamada aga verilen girdi i¢in elde edilen ¢ikti agin
beklenen c¢iktilar1 (B1,B2,...) ile karsilastirilir. Aradaki fark hatadir ve bu hatanin
diistiriilmesi hedeflenir. Bu nedenle geriye hesaplamada bu hata agmn agirlik

degerlerine dagitilarak bir sonraki iterasyonda hatanin azaltilmasi saglanir. Cikti
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katmanindaki m. proses elemani i¢in olusan hata (E,,), (3.6) esitligi yardimiyla

hesaplanabilir.

Em = Cmn— Bnm (3.6)

Toplam hatay1r (TH) bulmak i¢in tiim hatalar toplanmaktadir. Bazi hata
degerleri negative deger olabileceginden toplamin sifir olmasinin Oniine gegmek
amaciyla agirliklarin kareleri hesaplanarak sonucun kare kokii alinir. CKA aginin
egitilmesindeki amag bu hatanin en aza indirgenmesidir. TH (3.7) esitligi yardimiyla

hesaplanir.
1 2
TH = EZm En (3.7)

Toplam hatanin en aza indirgenmesi i¢in bu hataya neden olan proses
elemanlarma dagitilmasi, bagka deyisle agirliklarin degismesi gerekir. Agin
agirliklarinin degisiminde, ara katman ile ¢ikti katmani ve ara katmanlar ile girdi

katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi olmak {izere iki durum mevcuttur.

Ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agwrliklarin degistirilmesinde, ara
katmandaki j. proses elemanini ¢ikti katmanindaki m. proses elemanina baglayan
baglantinin agirhgimdaki degisim miktarina AA% denirse; herhangi bir t zamaninda (.

iterasyonda) agirligin degisim miktari (3.8) esitligi yardimiyla hesaplanir.
AAGL (D) = A6,CF + adAf,(t— 1) (3.8)

Formiilde A 6grenme katsayisini, o momentum katsayisini gostermektedir.
Ogrenme katsayis1 agirliklarm degisim miktarmi, momentum katsayis1 ise CKA
agmin Ogrenmesi sirasinda yerel bir optimum noktaya takilmamasi i¢in agirlik
degisim degerinin belirli bir oranda bir sonraki degisime eklenmesini saglar.
Esitlikteki &, m. ¢ikt1 iinitesinin hatasin1 gosterir ve (3.9) esitligi yardimiyla

hesaplanir.
Om = f(NET).Ep, (3.9)

Hesapta f (NET) aktivasyon fonksiyonun tiirevidir. Sigmoid fonksiyonu
kullanildiginda formiil (3.10) seklinde olacaktir.
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Om = Cm(1 —Cp). Eny (3.10)

Degisim miktarinin hesabindan sonra agirliklarin t. iterasyondaki yeni degeri

(3.11) esitligi yardimiyla hesaplanir.
An () = Al (t— 1) + AAR, (D) (3.11)

Ayni sekilde esik deger tinitesinin de agirliklarini degistirmek gerekmektedir.
Cikt1 katmanindaki proses elemanlarinin esik deger agirliklart §¢ gosterilirse, bu
tinitenin ¢iktisi sabit ve 1 olmasi nedeniyle degisim miktari (3.12) esitligi yardimiyla

hesaplanir.

Ay (t) = ASy, + alBs,(t — 1) (3.12)
Esik degerinin t. iterasyondaki agirliginin yeni degert,

B = Bt —1) + AR, (1) (313)
(3.13) seklinde olacaktir.

Ara katmanlar ve girdi katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesinde ¢ikti
katmanindaki proses elemanlarinin hepsinin hatasindan pay almasi gerekmektedir.
Bu agirliklardaki degisim AA‘ ile gosterilirse degisim miktar1 (3.14) esitligi

yardimiyla hesaplanir.

AAj () = A8/Ch + abA;(t — 1) (3.14)
Hata terimi &/ ise (3.15) formulii ile hesaplanr.

8 = f(NET) X OmAfm (3.15)

Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanildiginda (3.16)

formulii ile hesaplanir.
6 = Ci(1 = Cf) X SmAfn (3.16)

Hata degeri hesaplandiktan sonra yukaridaki denklem yardimiyla degisim
miktart bulunur. Agirliklarin yeni degerleri (3.17) esitligi yardimiyla hesaplanr.
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A () = A4 (t— 1) + A4 (D) (3.17)

Ayni sekilde esik deger iinitesinin agirliklar: da degistirilir. Ara katman esik
deger agirliklar1 f¢ gosterilirse degisim miktari (3.18) esitligi yardimiyla hesaplanir.

A () = A/ + alBf(t—1) (3.18)

t. iterasyondaki agirliklarin yeni degeri (3.19) seklinde olacaktir.

Bi(®) = Bj'(t—1) + ABj (D) (3.19)

Boylece agin agirliklarinin timi degistirilmis olur. Bir iterasyonun hem ileri
hem de geri hesaplamalar1 tamamlandiktan sonra ikinci bir 6rnek verilerek sonraki

iterasyona baglanir ve ayni islemler 6grenme tamamlanincaya kadar devam eder.

(Oztemel, E. 2003).

CKA aglarinin ¢alismasi su adimlarla olur:

e Agin ¢ozmesi istenilen olay i¢in daha once ger¢eklesmis olan érnekler
toplanir. Bu adimda agin egitimi ve test edilmesi i¢in gereken
orneklerin toplanmasi gerekmektedir. Agin egitimi sirasinda test seti
aga gosterilmez. Agin egitiminden sonra test setindeki ornekler
yardimiyla agin performansinin 6lglimii yapilir. Segilen Orneklerin
problem uzayini temsil edebilecek nitelikte olmasi ¢ok dnemlidir.

o Agin topolojik yapisi belirlenir. Bu adimda girdi, ara ve c¢ikti
katmanlarinin adetleri belirlenmektedir. Tasarimcinin deneyimi ile
belirlenirler. Bu konuda  gelistirilmis bir yOntem heniiz
bulunmamaktadir.

o Agin oOgrenme katsayisi, toplama ve aktivasyon fonksiyonlari,
momentum katsayisi gibi parametlerin belirlendigi adimdir. Ogrenme
katsayis1 agirliklarin degisim miktarimi belirlemektedir. Eger biiyiik
degerler segilirse agin yerel ¢oziimler arasinda dolagsmasi s6z konusu

olabilir. Kiiciik degerler secilmesi ise Ogrenme zamanini
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arttirmaktadir. Momentum katsayis1 ise bir Onceki iterasyondaki
degisimin belirli bir oraninin yeni degisim miktarina eklenmesidir.
Ozellikle yerel ¢oziimlere takilan aglarin bir sigrama ile daha iyi
sonuglar bulmasini saglamak amaciyla 6nerilmistir. Bu degerin kiigiik
olmasi yerel ¢ozliimlerden kurtulmayir zorlastirabilir. Cok biiyiik
degerler ise tek bir ¢dziime ulasmada sorunlar yasatabilmektedir.

o Proses elemanlarimi birbirine baglayan agirlik degerlerinin ve esik
deger tinitesinin agirliklarimin baslangi¢ atamast yapilir. Baslangigta
genellikle rastgele degerler atanir ve ag uygun olan degerleri 6grenme
sirasinda kendisi belirler.

o Agin 6grenmeye baslamast ve agirliklarin degistirilmesi i¢in girdi ve
ctktt degerlerinin yani orneklerin gosterildigi adimdir. Yapay sinir
aglar1 sadece rakamlar ile ¢aligmaktadir. Bu nedenle girdi ve ¢iktilar
sayisal degerde olmali veya doniistiiriilmelidir.

o Yukarida anlatildigi gibi o6grenme sirasinda ileri hesaplamalarin
vapildigi  adimdir. Sunulan girdi i¢in agin c¢ikt1 degerleri
belirlenmektedir.

o Gergeklesen c¢ikti ile beklenen ¢iktinin karsilastirilarak agin iirettigi
hata degerinin hesaplandigi adimdir. Geri hesaplama yontemiyle

c¢ikan hatanin azaltilmasi i¢in agirliklarin degistirildigi adimdir.

Bu adimlar CKA agimin 6grenmesi tamamlanincaya kadar devam eder. Bagka
bir ifadeyle agin 6grenmesi, gerceklesen ciktilar ile beklenen ciktilar arasindaki
hatalar kabul edilebilir diizeye ininceye kadar devam eder. Agin dgrenmesi igin
durdurma kriteri genellikle iiretilen hata degerinin belirli bir diizeyin altina diigmesi

olarak alinmaktadir. (Oztemel, E. 2003).

CKA aglar hayatin neredeyse her alaninda 6rnekleri goriilen bir modeldir.
Genel olarak siniflandirma, tahmin etme, tanima, yorumlama ve teshis etme

problemlerinde basariyla kullanilmaktadirlar.
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4. YAPAY SINIR AGLARI iLE GUC TRAFOLARI
URETIM SURELERININ TAHMINI

4.1 Mevcut Durum ve Problemin Tanim

Calisma Tiirkiye’nin ve diinyanin en biiylik trafo {ireticilerinden olan ve 2005

yilindan bu yana planlama béliimiinde ¢alismakta oldugum BEST AS’de yapilmustir.

1966 yilinda Balikesir’de kurulmus olan BEST Transformator, giiniimiizde
modernlestirilmis dizayn, imalat ve test boliimleri ile yagli giic ve dagitim
transformatorleri, kuru tip dagitim transformatorleri, reaktorler, firin trafolar1 ve
mekanik parcalar tiretmektedir. BEST Transformator, ulusal ve uluslararasi ortamda
artan miisteri portfOyii ve referanslari ile elektromekanik sektdriinde tercih nedeni

olmak i¢in biiyiimeyi siirdiirmektedir.

Firmada siparise dayali iiretim yapilmaktadir. Bu sistemin en belirgin 6zelligi
mamuliin az miktarlarda iiretilmesi, ancak buna karsilik mamul ¢esidinin fazla
olmasidir. Ayrica siparislerin diisiik oldugu donemlerde atil makine ve isgiicii
kapasitesi ortaya ¢ikmakta, yiiksek siparis donemlerinde ise siparislerin gecikmesi
s6z konusu olabilmektedir. Uriin ¢esitliliginin fazla olmasi ve iiretilen iiriinlerin
neredeyse hepsinin birbirinden farkli olmasi standart zaman hesaplarin
zorlastirmaktadir. Bunun yaninda trafo imalat siirelerinin uzun ve emek yogun
calismanin da fazla olmasi standart zamanin dogru olarak hesaplanmasi i¢in sikinti

olusturmaktadir.

Calismaya konu olan iiretim sistemi, i¢inde bulundugu yogun ve diisiik kar
marjlar ile calisan rekabet ¢evresi dikkate alindiginda, miisterilerine sunabilecegi en
iyi fiyat teklifini sunmak zorundadir. Dolayisiyla bu sistemde oldugu gibi siparise
gore lriin iireten ve emek yogun calisan isletmelerde iscilik siirelerinin maliyet
tizerindeki etkisini dikkate almak, {izerinde ayrintili bir sekilde durulmasi gereken

konudur.
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Bu c¢alisma yagh gili¢ transformatorlerinin 6n maliyet ve planlama
caligmalarinda kullanilan {retim siirelerinin YSA ile tahmini i¢in yapilmistir.
Calisma sonunda gelistirilecek alternatif tahmin yontemiyle daha dogru siireye daha
kisa siirede ulasilabilmek hedeflenmistir. Boylece firma icin ¢ok onemli olan 6n
maliyet ve planlama caligmalarinda rekabet diizeyi arttirilacak ve bu is i¢in harcanan

miithendislik ve is¢ilik siiresini biiylik oranda azaltilacaktir.

Belirlenecek yapay sinir agr modelinin siparisin 6zelliklerine gore isin
stiresini tahmin edebilmesi i¢in girdilerle ¢iktilar arasindaki iliskiyi Ogrenmesi
gerekir. Yapay sinir aglart 6grenme islemini ornekler yardimi ile gergeklestirirler.
Egitim asamasinda once aga hi¢ gérmedigi 6rnekler ve bu orneklere karsilik elde
edilen ¢iktilar gosterilir. Egitimin tamamlanmasinin ardindan aga gérmedigi 6rnekler
gosterilerek ¢iktinin ne olacagi veya arzu edilen ¢iktinin elde edilmesi i¢in girdilerin
ne olmasi gerektigi sorgulatilir. Bilinen hesaplama yontemlerinden daha farkli bir
hesaplama yontemine sahiptir. Kendi 0grenme algoritmalar1 vardir. Bu aglar
birbirine bagli proses elemanlarindan (yapay sinir hiicrelerinden) olusur. Her
baglantinin bir agirlik degeri vardir. Yapay sinir aginin sahip oldugu bilgi bu agirlik
degerlerinde sakli olarak aga yayilmistir. Ogrenme ile kastedilen topolojisi belirlenen
agin noronlar arast baglant1 agirliklarinin ne olmasi gerektigini bulmaktir. Sonugta
O0grenmesini tamamlayan bir ag kendine gelen girdileri toplar, ndronlarindaki
aktivasyon fonksiyonlarindan gecirir ve kendinden sonraki ndronlara baglanti
agirliklar ile carparak iletir. Elde edilen ¢ikti degerinin nasil iiretildigini gosteren bir
matematiksel model yoktur. Bu nedenle yapay sinir aglara kara kutu benzetmesi
yapilir. Ogrenme siireci, ag kabul edilebilir ¢iktilar iiretene kadar devam

ettirilecektir.

Yapay sinir aglari bulunduklar1 ortama uyum saglayan, eksik bilgi ile
caligabilen, belirsizlikler altinda karar verebilen bir yontemdir. Bu hesaplama
yonteminin 1§ c¢izelgelemesi, kalite kontrol, smiflandirma, Oriintii tanima, veri
madenciligi, optimum rota belirleme ve optimizasyon gibi hayatin hemen her
alaninda basarili uygulamalarii goérmek miimkiindiir. Bu avantajlarin yaninda;
olusturulacak olan agin yapisinin belirlenmesinde, ag parametrelerinin se¢iminde,

belirli bir standardin olmamasi, problemlerin sadece niimerik bilgiler ile
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gosterilebilmesi, egitimin nasil bitirileceginin bilinmemesi ve agin davranigini

aciklayamamasi bu yontemin dezavantajidir.

4.2  Trafonun Tanimi, Ozellikleri ve Uretim Siireci

Elektrik enerjisi sadece iiretildigi yerde veya c¢evresinde kullanilmayip ¢ok
uzaklarda bulunan yerlesim bolgelerine, fabrikalara ve is merkezlerine de iletilerek
kullanim1 saglanir. Bunun i¢in uygun altyap: ve yatirimina ihtiya¢ duyulur. Elektrik
enerjisinin uzak bdlgelere iletilmesi esnasinda gerek duyulan elemanlarin basinda
trafolar gelmektedir. Trafolar; elektrigin iletimi, dagitimi ve tiikketimi asamalarinda

gorev yapar. Ozellikle iletimde gorevi olduk¢a dnemlidir.

Sezer’e gore Trafo; elektromanyetik endiiksiyon yoluyla elektrik enerjisini,
ayn1 frekansta fakat farkli gerilim ve akimda, bir veya birka¢ devreye dontistliren ve
hareket eden pargasi olmayan statik bir makinedir. Kisaca trafolar, elektrik
enerjisinin gerilim ve akim degerlerini ihtiyaca uygun olarak degistirebilen
cihazlardir (Sezer, M. 2009). Sekil 4.1°’de iiretimi bitmis yagh trafoya ait gériintii

verilmistir.
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Sekil 4.1: Yagl trafo

Trafo tretimi bes ana kisimdan olusmaktadir. Bunlar sarim, dizim, mekanik

liretim, montaj operasyonlari ile son islemler operasyonudur.

Sarim operasyonu gerekli izolasyon malzemesi hazirlama, marangozluk ve
tezgah hazirhigr islemlerinin tamamlanmasinin ardindan baglayarak bobinlerin
aliminyum veya bakir iletken ile sarilmasiyla gerceklestirilmektedir. Gii¢
transformatorlerinde ¢oklu iletkenler ve bakir profil teller kullanilir. Giiciine, gerilim

seviyesine ve miusteri isteklerine bagli olarak farkli sarim teknikleri kullanilmaktadir.

Dizim operasyonu ise ince silisli saglarin st iiste dizilmesi islemidir.
Uretiminde, iletkenligi yiiksek, kayiplar1 diisiik, kaliteli soguk haddelenmis silikonlu
sac kullanilmaktadir. Mikroislemci kontrollii modern makinelerde dilimlenen saclar
daha sonra cekirdek yapisina uygun olarak kesilir. Son olarak dizim tezgahlarinda

kesilen saclarin dizim islemi yapilir.
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Sarim ve dizim operasyonlarinin sonunda iiretilen bobinin c¢ekirdege
gecirilmesi ve ara baglanti iglemlerinin yapilmast ile aktif kisim denilen boliim
tamamlanmis olur. Bu isleme aktif kisim montaj operasyonu ad1 verilir. Aktif kisim,
kurutma islemi i¢in firinlandiktan sonra mekanik iiretimde tamamlanan trafo
kazanma yerlestirilir. Bu operasyonun ardindan son islemler ve test islemleri
gerceklestirilir. Bu kapsamda trafonun yagiin basilmasi, gerekli son kontrollerinin
yapilarak varsa gerekli diizeltici veya Onleyici ¢aligmalarin yapilmasi ve trafonun test
edilmesi islemleri yer almaktadir. Son olarak tiretilen iirlinler miisteriye sevk edilmek
lizere mamul ambarina gonderilmektedir. Yagli trafo akis semasi Sekil 4.2°de

verilmigtir. Sekil 4.3’de ise siire¢ resimlerle gosterilmistir.
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Sekil 4.2: Yagl trafo akis semasi
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Sekil 4.3: Yagli trafo {iretim siireci (BEST A.S., 2014)

Sogutma durumuna gore trafolar kuru tip ve yagh tip olmak iizere ikiye
ayrilirlar. Yagl tip trafolarinin, kuru tip trafolardan farki sogutma igleminin yag ile
yapilmasidir. Kuru tip trafolarda ise sofutma fan ile saglanir. Yagh tip
transformatdrlerde bobinler, bakir veya aliiminyum iletkenlerin sarilmasi ile olusur.
Bobinler ve aktif kisim firinlama isleminden gecerler. Kuru tip transformatorlerde

bobinler sarildiktan sonra regineyle kaplanir.

Kuru tip trafolar, yiik merkezine yakin yerlere konuslandirilabildikleri i¢in
kablolama vb maliyetleri diisilk olur, yani tesis maliyetleri diisiiktiir. Bakim
gerektirmezler ve kayiplan diisiiktiir bu nedenle isletme maliyetleri de diisiiktiir.
Sogutma sivist (trafo yagi) icermedikleri i¢in kacak s6z konusu degildir, yangina
kars1 son derece dayaniklidir ve sagliga zararli gaz icermezler. Bu 0Ozellikleri
nedeniyle kapali ortamlarda ve saglik merkezleri gibi yerlerde tercih nedeni
olmaktadirlar. En biiylik dezavantajlar1 ise fiyatlaridir. Ayni giice sahip yagh

trafolardan 2-3 kat daha fazla satis fiyat: bulunmaktadir.

Yagh trafolar giiciine gore dagitim trafolar1 ve gii¢ trafolar1 olarak ikiye
ayrilirlar. Firmada 12.500 kVA ve alt1 dagitim trafosu, 12.500 kVA iizeri ise gii¢

trafosu olarak iiretilmektedir. Gii¢ trafolarinin iiretim ve ciro olarak payr %80-85
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civaridir. Bu nedenle ¢alismada oncelikle gii¢ trafolarinin siirelerinin tahmin edilmesi

tercih edilmistir.

43  Egitim Seti

4.3.1 Girdi ve Cikt1 Verilerinin Belirlenmesi

Firmada Oracle ERP programi kullanilmaktadir. Satig siparisinin
acilmasindan trafonun sevki ve yerine montajina kadar gergeklesen tiim islemler
kullanicilar tarafindan ERP sistemine girilmektedir. Kisaca isleyisten bahsetmek

gerekirse;

Satig bolumi tarafindan siparisi gelen trafoya ait bilgilerin girisi yapilir. Bu
bilgiler; proje no, siparis no, trafonun giicii, gerilimi, adedi, teslim tarihi, baglanti
grubu, regel/komiitator bilgisi, sogutma sekli, yapim standardi vb genel ve teknik

tiim verileri igerir.

Tasarim boliimii tarafindan her bir trafo icin olusturulan iirlin agaglarinin
sisteme girisi yapilir. Uriin agaclarinda trafoda kullanilan tel, silisli sac, kara sac,
salter gibi ana kalem malzemelerin yaninda civata, somun gibi tiim genel

malzemelerinde 6zelikleri ve kullanim miktarlar1 yer almaktadir.

Uretim béliimii, planlama tarafindan acgilan her bir yarimamul/mamul is
emrine is¢ilik girislerini ve {lirlin agaglarindan gelen malzeme c¢ikislarint yapar. Ayn

sekilde satinalma, sevkiyat, kalite vb tiim siire¢ sistemde kayit altina alinmaktadir.

Ozetle girdi verileri, Oracle ERP raporlama programi olan discoverer
kullanilarak kullanicilarin girmis oldugu verilerin raporlanmasi ile elde edilmektedir.
Bu veriler trafonun siparis ve teknik bilgileri, kullanilan malzeme miktar1 ve is

emirlerine ¢ikilan is¢ilik siireleridir.

Yontemin uygulanmasi “Matlab™ bilgisayar programinin yapay sinir aglar

modiilii (Neural Network Toolbox) ile gergeklestirilmistir. Veriler, bilgisayara
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girilmeden 6nce normalize edilmis, yani “-1 ile 1” arasinda bir deger alabilmesi igin

tiim veriler serideki en biiylik sayiya boliinerek elde edilen rakamlar kullanilmistir.

Cok sayida denemeler yapilarak egitim gergeklestirilmis daha sonra test i¢in
ayrilan veriler ile kurulan tiim modeller test edilmistir. Test islemi sonucunda

bulunan 6ngorii degerleri, gergcek degerlerle karsilastirilmistir.

Modelde “ileri siiriimlii (feed forward)” ag yapist kullanilmis, parametrelerin
giincellenmesi i¢in “hata geriye yayma (back propagation)” algoritmasindan
yararlanilmistir. Calismada silireyi en ¢ok etkileyen veriler toplanarak egitimde

kullanilmistir.

Girdiler asagidaki parametrelerden olusmaktadir;
Girdiler;
Giig: Trafonun giicii
Gerilim: Trafonun gerilimi
Bosta/Yiikte: Kademe degistiricinin yiikte/bosta olmas1 durumu
Silisli sac agirlhigl: Cekirdek iiretiminde kullanilan silisli sac agirlig
Bakir agirligi: Bobin iiretiminde kullanilan bakir agirligi
Kara sac agirligi: Kazan tiretiminde kullanilan kara sac agirligi
Yag: Son montajda kullanilan yag agirlig1
Cikti;
Siire: Bir trafo i¢in toplam iiretim siiresi.

Girdilerin tiimiiniin minimum ve maksimum deger araliklart Tablo 4.1’ de

verilmistir.

34



Tablo 4.1: Girdilerin minimum ve maksimum deger araliklari

Seviye
Teknik
Ozellikler Birim Min Max
Glci kVA 50 800.000
Gerilimi kv 6,3 750
NLTC/OLTC - NLTC OLTC
Silisli sac agirhg Kg 4.000 200.000
Bakir agirligi Kg 1.250 85.000
Kara sac agirhg Kg 1.250 85.000
Yag agirhg Kg 2.000 140.000

4.3.2 Girdi ve Ciktilarin Olgeklendirilmesi

Sigmoid fonksiyonu sadece 0-1 degerleri arasinda sonug¢ verdiginden ve
uygulamada farkli transfer fonksiyonlar1 kullanildigindan tiim girdi ve ciktilar

normalize edilmistir.

Cesitli normalizasyon islemi teknikleri olmakla beraber bu uygulamada

veriler daha biiylik degere boliinerek normalize edilmistir.

Calismada 7 girdi 1 ¢ikt1 olmak iizere toplam 245 drnekden yararlanilmigtir.
Ticari sir olmasindan dolay1r ¢alismada kullanilan verilerden 20 adet Orneklem
secilerek 6rnek olmasi agisindan Tablo 4.2 ‘de belirli bir katsayiya boliinmiis olarak

verilmistir.
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Tablo 4.2: Ornek veri tablosu

Guci B/Y | siLisLi KARA
kvA |GERILiMi| KODU SAC BAKIR SAC YAG SURE
0,3865 0,648 0,1 0,3858 | 0,321652 | 0,321744 | 0524 |0,3122906
0,1 0,22 0,1 0,0448 | 007508 | 0,132796 | 02032 |0,1607784
0,1 0,22 0,1 0,0448 | 0,075244 | 0,131572 | 0,2032 |0,1427294
0,23 0,38 0,1 0,1947 | 010904 | 0,192804 | 0,245 |0,1315236
0,13 03 0,1 0,13874 | 0,106316 | 0,142404 | 0,1828 |0,1241224
0,2 0,42 0,2 0,19991 | 0,078528 | 0,202468 | 0,2528 |0,1648076
0,07615 0,161 0,2 0,06628 | 0,039656 | 0,0628 0,0812 |0,0611054
0,07615 0,161 0,2 0,06628 | 0,039632 | 0,062528 | 0,0812 |0,0623226
0,0742 0,161 0,2 0,06736 | 0,039636 | 0,06228 | 0,0804 |0,0607624
0,0742 0,161 0,2 0,06736 | 0,039688 | 0,062064 | 0,0804 |0,0592614
0,009 0,0315 0,2 0,0113 | 0,007804 | 0,011848 | 00144 |0,0160044
0,009 0,0315 0,2 0,0113 | 0,007812 | 0,011836 | 00144 | 0,014691
0,0135 0,033 0,2 0,01532 | 0,016752 | 0,015196 0,02 ]0,0185196
0,0135 0,033 0,2 0,01532 | 0,016548 | 0,015196 0,02 0,017483
0,0135 0,033 0,2 0,01532 | 0,016784 | 0,015196 0,02 |0,0176256
0,016 0,154 0,1 0,02125 | 0,01514 | 0,0306 0,04 |0,0350266
0,035 0,154 0,1 0,033464 | 0,027456 | 0,039308 | 0,0636 |0,0417936
0,02 0,033 0,1 0,01856 | 0,01778 | 0,028224 | 0,0336 | 0,028073
0,02 0,033 0,1 0,01856 | 0,017804 | 0,028224 | 0,0336 |0,0255004

4.4  Tasarlanan agin yapisi

Tasarlanan agin yapis1 Sekil 4.4°de verilmistir. Bu yapida; isin siiresi, alinan

siparigin 6zelliklerine gore (gii¢, gerilim, bakir agirhigi vb.) tahmin edilebilecektir.
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Ara Katman(lar)
Girdi Katmani

(Gizli Katman(lar))

Gic —»

Gerilim —»p

Bakir
agirhg

Sekil 4.4: Tasarlanan yapay sinir agi modeli

Agin egitiminde 245 adet veri seti kullanilmistir. Yapay sinir ag1 mimarisi
olarak ileri beslemeli sinir agi, 6grenme tipi olarak denetimli 6grenme, 6grenme
algoritmas1 olarak da hatayr geriye yayma algoritmast kullanilmistir. Yapay sinir
agindaki gizli tabaka katman sayisi, gizli katmandaki noron sayisi, 6grenme derecesi,
momentum katsayisi ve iterasyon sayist deneme yanilma yoluyla secilmistir. Yapay
sinir aginin egitimi tamamlandiktan sonra test islemine gecilmistir. Test isleminde
daha 6nceden egitimde kullanilmayan 10 adet veri seti kullanilmistir. Test verileri ve

YSA ile elde edilen ¢iktilar Tablo 4.3’de verilmistir.
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Tablo 4.3: Test verileri

soe s Mutlak

TEST L L. B/Y SILISLI KARA . . YSA Hata
SAYISI | GUCU | GERILIMI | KODU SAC BAKIR SAC YAG SURE SURE orani
0,01 0,132 01 0,01399 ]0,007628 | 0,028648 | 0,0388 | 0,03524 | 0,0334 | 94,78%

2 0,04 011 01 0,0304 |0,043896 | 0,063424 | 0,006 | 0,0557 | 0,0533 | 95,69%
3 0,106 0,132 0,1 0,0882 |0,060116 | 0,072144 | 0,0992 | 0,08254 | 0,0891 | 92,05%
4 0,08 0,08 01 0,07684 |0,073264| 01036 |0,1288| 0,1172 0112 | 95,56%
5 0,04 0,22 0,1 0,06076 |0,046424 | 0,102536 | 0,1604 | 0,09616 | 0,0976 | 98,50%
6 0,073 011 01 0,04597 |0,071796 | 0,078572 | 0,112 | 0,0882 | 0,0868 | 9841%
7 01 0,154 01 0,0851 | 0,065568 | 0,056332 | 0,096 | 0,0848714 | 0,0783 | 92,26%
8 0,1 0,154 0,1 0,0851 |0,065476 | 0,056268 | 0,096 | 0,0771704 | 0,0783 | 98,54%
9 0,125 0,38 01 0,12896 |0,084288 | 0,148068 | 0,1876 | 0,1186284 | 0,1209 | 98,09%
10 0,125 0,38 0,1 0,12898 | 0,084416 | 0,150936 | 0,1876 | 0,114442 | 0,1228 | 92,70%

Yapay sinir aglarinin egitim ve test isleminde Matlab programinin Neural

Network toolbox’1 kullanilmistir. Ayrica bu calismada gizli katman sayis1 2, bu

katmandaki noéron sayist 4-16 arasi, 6grenme derecesi 0.01-0.40 arasi, momentum

katsayis1 0.30-0.9 aras1 ve iterasyon sayist ise 200000 alinarak sonuca ulasilmistir.

lizere optimum agin degerleri su sekilde gerceklesmistir;

Girdi ndron sayisi: 7

Gizli katman(1) néron sayis1:13

Gizli katman(2) néron sayis1:13

Cikt1 noron sayist: 1

Girdi fonksiyonu: logsig

Gizli katman(1) fonksiyonu: tansig

Gizli katman(1) fonksiyonu: tansig
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Uygulamada denenen yapay sinir aglar1 Tablo 4.4°de verilmistir. Goriilecegi




Cikt1 fonksiyonu: logsig

Iterasyon :200000

Ogrenme derecesi: 0.35

Momentum Katsayisi: 0.90

Test verisi ¢ikt1 degeri: 0.858 (Gergeklesen deger:0.0856)

Tablo 4.4: Denenen yapay sinir aglart

KATMANLAR FONKSIYONLAR Pt Pt cikti Tahmi
a6 TERASYON Me (R msemin| LROPT | MCOPT | deSerifzerce | dederi test H;a;“l;]
| ARA- | ARA- ) klesenveri) [ verkj
GIRDI 1 2 CIKTI | GIRDI |ARA-L|ARA-Z| CIKTI
1] 7 [ & 4| 1 logsig | logsig | lozsig | logsiz | 100000 050060070080 0.010.070.10015 | 872 | 007 | o7 ©0,0855 0,065 24,0654
2| 7 ] g | 1 | logsig | logsig | logsig [ logsiz | 200000 0.600700.80 0.010.070.15 5579 | 015 | 08 0,085 00754 | 11,9159
3 7 12| 12| 1| ek | s ogsig | sz | 20000 060070080 0.010.070.15 0062 | 0,07 | 080 0,085 0,0807 53573
4l 7 | 22| 12| 1 logsig | logsig | lozsig | pureline| 200000 060070080 0.010.070.15 3723 | oo | 0B 0,086 00782 | 28448
5 7 12 12 1 | pureling| logsig | logsig | pureline | 200000 0E00700.80 0.010.070.15 88112 | 0,01 070 10,0856 0,0792 71,4766
040050060070080 | 0.010.050.100.150.20
6| 7 | 12| 12| 1 | tensig | tansiz| tandg| wnsig | 200000 030 0.25 7,0605 | 02 | 070 | 0,085 00787 | 308607
0.300400:50060070 | 0.010.050.100.150.20
7 7 13 13 1 tansig | tansig | tansig [ tansig 200000 0.800.90 0.250.30 £4253 | 0,01 070 10,0856 10,0827 33879
030040050060065 | 0.010.050.100.150.20
8| 7 | 3| 38| 1 | wng |tansig|tansg| wnsig | 200000 0700750280090 025030035040 | 54253 | 005 | 080 0,0856 0,0827 3,3879
0.30040050060065 | 0.010.050.100.150.20
g 7 | 3| 13| 1 | logsiz |tansig|tansg| lozsiz | 200000 070075080090 0.250.300.35040 | 55131 | 035 | 080 0,085 0088 | 0.283%
10 7 [ 22 ] 2] 1] logsig | logsig | logsig | tansig | 200000 060070 0.010.0501 9,207 | 0,05 | 060 | 03123 00282 | %0,970
0.010.070.100.150.20
11| 7 | 14 | 12 | 1 | logsiz | bozsig | lozsig | logsiz | 100000 | 0.500800700.800:90 0.5 2307 | 01 | 0s0 0,085 00761 | 11,088
12] 7 | 1| 14| 1 | wesg |tansdg | tansig| mnsig | 100000 | O.500600700.30090 | 0.010.070.10015020 | 82338 | ol | 050 | 0085 00785 | s
13| 7 | 14| 18 | 1 | logsiz | tansig| logsig | tmnsig | 10000 060070080 0.010.050.10015 ge7s6 | 01 | a8 0,085 0,0781 87617
14 7 | 18] 12| 1 | logsiz |tansig| lozsig | tmnsiz | 100000 060070080 0.010.050.100.15 5175 | 015 | o7 0,085 0,0837 2,219
0300.400.500.60070 | 0.010.050.100.150.20
15 7 14 | 14 1 tensig | tansig | tansig [ tansig 200000 080090 0.250.30 77141 | 02 070 10,0856 0,0738 7,9433
16 7 | 55| 18| 1 | logsig | lozzig | lozsig | tnsiz | 200000 060070080 0.010.070.15 82534 | 007 | 080 | 0,08% 00732 | 1440
17] 7 | 15 | 158 | 1 | logsig | logsig | logsig | tmnsig | 200000 060070080 0.010.070.15 87319| 007 | 080 0,0856 o2 | 17,%m0
18| 7 | 18| 18 | 1 | logsiz | losig | lozsig | logsiz | 20000 060070080 0.070.15 g,4814 | 015 | og0 0,085 0,0732 74766
190 7 [ 16 | 18 | 1 | logsig | tansig| tansig| logsiz | 200000 060070080 0.070.15 34943 | 015 | 00 | 0,085 00758 | 11,886

Test isleminden sonra elde edilen yapay sinir aglar1 ¢iktilar: ile gergeklesen
siirelerin degerleri arasindaki iligki Sekil 4.5°de verilmistir. Sekilde de gorildiigi
tizere YSA ile elde edilen siireler gerceklesen siirelere ¢cok yakin ve basarili bir

sekilde tahmin edilmistir.
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0,08

m SURE

m YSA SURE

0,06 0,022/

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10  TESTSAYISI

Sekil 4.5: Gergek stireler ile YSA ile tahmin edilen siirelerin karsilastirmasi

Egitim sonucunda elde edilen agin katmanlar1 arasindaki agirlik degerleri

Tablo 4.5, Tablo 4.6 ve Tablo 4.7’de verilmistir.
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Tablo 4.5: Girdi katmani ile 1. ara katman arasindaki agirlik degerleri

Girdi katmani
Néron 1 2 3 4 5 6 7
1 -1,3089 0,6709 0,4463 1,3947 2,0791 -2,3987 1,1902
2 -2,7804 1,6465 1,4077 -,3082 1,0156 1,0020 0,9221
3 0,4838 2,7296 0,9346 2,4150 -1,7528 0,0777 -0,6548
4 1,0661 -2,0362  -2,3611 0,6769 -0,8833 1,9820 0,3571
c 5 -0,7029  -1,0282  -2,0499 -0,9561  -1,2640 2,3670 -0,7853
5
£ 6 -1,8105  -1,5773 0,7154 0,6303 -2,3637 1,9201 0,6241
% 7 -2,1091 1,7766 -0,601 2,0658 0,8973 -1,4680 1,1511
E 8 -1,4284 2,708 -1,8336  -0,0398 1,3371 -1,1688 -0,5875
9 -1,3040  -2,3321 1,574 -0,3246 1,2117 -2,2858 -0,5512
10 0,4727 -0,2172 -0,996 0,6033 2,2933 2,8586 -1,0033
11 -0,4549  -0,0721 2,125 -2,2888 1,4886 1,6861 1,5401
12 -1,6120  -1,8166  -0,7271 -2,0309 0,8447 1,3666 -1,7796
13 -0,7741  -0,8046 1,3953 -1,3253 2,1759 -2,3349 1,1145
Tablo 4.6: 1. ara katman ile 2. ara katman arasindaki agirlik degerleri
1. Ara katman
Noron 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
1 0,7973 -0,195 -0,318 -0,168 0,7737 0,5901 0,4078 -0,29 0,1519 -0,374 -0,712 0,4703 -0,173
2 05181 -0,488 -0,01 -0,32 0,3507 -0,468 0,7946 -0,703 0,1434 -0,738 0,3532 0,3655 -0,019
3 -0,438 -0,606 0,1668 0,5304 0,3476 -0,56 -0,592 0,4322 0,4250 0,5300 -0,072 -0,593 -0,499
4 0,0210 -0,6808 0,1742 -0,044 0,3303 -0,715 0,6294 -0,325 -0,143 -0,822 0,1142 0,6207 -0,402
S 5 -0,893 -0,608 -0,233 0,3795 0,4642 -0,073 -1,206 0,8731 0,2239 0,6078 0,4945 0,2060 -0,791
£ 6 00698 0,3004 0,1712 -0,2360 -0,1374 -0,7901 0,6164 -0,5202 -0,4982 0,2982 -1,0784 0,1176 0,4859
% 7 -1,1042 0,3352 0,6543 0,5571 0,1767 -0,6694 -0,1764 0,4550 0,0708 0,0178 0,9654 -0,0915 -0,4759
s 8 -0,8893 0,0727 0,1730 0,7408 0,3880 0,2364 -0,5405 0,0510 0,6618 -0,6546 0,0506 0,9091 0,7949
~ 9 (8765 1,2870 0,1318 -0,4767 -1,1236 -0,5474 -0,2500 -1,0438 0,2632 -0,4682 -0,6472 -0,4289 0,4914
10 0,5576 -0,0274 0,1013 0,1407 0,5316 -0,5076 -0,5403 0,2688 -0,9752 0,0420 0,3656 0,5564 0,3131
11 0,0617 0,0192 0,2828 0,0673 -0,6548 -0,3342 -0,6951 0,7198 -0,5111 0,5740 -0,3494 -0,7313 0,1693
12 -1,0840 -0,7269 -0,4306 0,3723 -0,4893 0,7003 0,3707 0,5683 -0,5978 -0,6328 -0,1687 -0,3176 0,0709
13 0,5271 0,7197 -0,4183 0,4807 0,4964 0,0824 -0,5487 0,5623 0,3008 0,4452 -0,2681 0,1596 -0,5563
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Tablo 4.7: 2. ara katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirlik degerleri

1. Ara katman
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

=
o:
=
o
-]

1 -0476 -0,0295 -0,148 -0,096 1,6343 -1,283 0,6530 1,5861 -1,198 0,0870 0,0799 1,1873 -0,597

¢ikti katmani
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5. SONUC VE ONERILER

Firmada {retilen trafolarin gerceklesen siireleri incelendiginde, benzer
tiriinlerde ortaya cikan siire farklarinin +- %9 civarinda oldugu tespit edilmistir.
Yapilan inceleme Tablo 5.1°de verilmistir. Bu durumun nedenleri, emek yogun is

olmasi, malzeme 6zelligi, tasima/bekleme siireleri vb olarak degerlendirilebilir.

Tablo 5.1: Test verileri

GUCU UsT ALT BN TOP. Min
kVA  GERiLIMI GERiLIMI KODU S.SAC  BAKIR  KSAC YAG SURE | ortsiire | siire/ort | Max siire/ort
01 0,154 0,0336 01 0,0865 005734 008212 0,096 0075263 | 007723 Q3,37% 110,88%
01 0,154 0,0336 01 0,0865 0077504 008202 009 007211
01 0,154 0,0336 01 0,0865 006742  0,08202 0,096 0073281
01 0,154 0,0336 01 00865 0067296 0,08202 0,096 0,075636
01 0,154 0,0336 0,1 0,0865 0067424 0081992 009 0071128
01 0,154 0,0336 01 00885 0067376 00828652 0,096 0,073094
01 0,154 0,0336 01 00865 (0067316 0084244 0,096 0072538
0,1 0,154 0,0336 01 00865 0068008 0082252 00976 0082753
01 0,154 0,0336 01 0,0865 0,0683 0,08336 0,096 0,08563
01 0,154 0,0336 01 0,0865 0057756 00834 0,096  0,078833
01 0,154 0,0336 01 00865 0068092 0083268 0,096 0,083182
01 0,154 0,0336 01 00865 0068948 0082332 0,096 00959079
01 0,154 0,0336 01 0,0865 0068202 0065044 00976 0,082652| 00822 | 92,33% 10961%
01 0,154 0,0336 01 00865 0068032 0,06358 0,096 0,079407
01 0,154 0,0336 01 0,0865 006826 0,064904 0,096 0090102
01 0,154 0,0336 0,1 0,0865 006828 0064916 0,095 0,08123
01 0,154 0,0336 01 0,0865 006826 0082448 0,096 0,085145
01 0,154 0,0336 01 0,0865 0069 00636584 0,096 0,07978
0,1 0,154 0,0336 0,1 0,0865 0068208 0,065524 0,096 0003518
01 0,154 0,0336 01 00865 (0068228 0,065524 0,096 0,085957
01 0,154 00336 01 00865 (0068168 0,064504 0,096 0079782
01 0,154 0,0336 01 00865 0068104 0064636 0,096 0075892
01 0,154 0,0336 01 0,0865 0069 0,064604 0,096 007476

YSA ile yapilan uygulama sonucu ortaya cikan test degerleri incelendiginde
cikan degerlerin araliginin +- %8 oldugu (Tablo 4.3) goriilmektedir. Bu degerler
Tablo 5.1°de elde edilen +-%9 luk dilim igerisinde yer aldigindan c¢alisma basarili

bulunarak firmada kullanilmaya baslanmistir.

Giliniimiiz piyasa ve rekabet kosullarinda gelen taleplere hizli ve dogru bir
sekilde donebilmek sirketler icin hayati 6nem arz etmektedir. Teklif asamasinda {iriin

icin dogru fiyat belirleyebilmek ve kisith kaynaklar1 en verimli sekilde
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kullanabilmek icin gelen yeni taleplere diisiik sapma ile zaman tahmini yapmak tim
firmalar i¢in Onemlidir. Tahminlerde yapilacak hatalar cogu firma i¢in yiiksek
degerde zarara yol acabilmektedir. Bu zarar teklif asamasinda isin kagirilmasiyla
olabilecegi gibi alinan isin is¢ilik maliyetinin tahminden fazla gerceklesmesiylede

olabilmektedir.

Yapay sinir aglar1 gecmisten gelen verileri isleyerek bu veriler icin gelecege
yonelik uygun ¢oziimler iireten ve bircok sektdrde kullanim alani bulan basarili bir

yontemdir.

Bu ¢aligmada ele alinan problemin ¢dziimii i¢in yapay sinir aglar1 kullanilarak

su faydalarin saglanacag: diisiiniilmektedir.

- Teklif bolimii tarafindan istenilen siparislere ait is¢ilik siireleri i¢in daha
dogru ve daha kisa siirede cevap verilmeye baslanacaktir.

-  Firmanin rekabet gilicine olumlu katkida bulunarak, harcanan
mithendislik siirelerinin azaltilmasi saglanacaktir.

- Daha hizli ve dogru maliyetler nedeniyle firmanin pazar payinda artig
beklenmektedir.

- Uluslararasi rekabette avantaj elde edilecektir.

- Ise yeni baslayan veya tecriibesi olmayan bir ¢alisan da etkin zaman
tahmini yapabilecektir.

- Firmada uzun ve zor bir ¢alisma olan zaman etiidii ¢alismalarinin hizli ve
ucuz olmasi saglanacaktir.

- Siireyi etkileyen tiim faktorler ve etkileri caligmaya dahil edildigi i¢in

daha dogru sonuglar elde edilmesi beklenmektedir.

Bu calisma tecriibe gerektirmemesi, hizli olmasi, ucuz olmasi ve yapilan
tahminlerde istenilen hata oranmnin yakalanmasi nedeniyle diger tahmin
yontemlerinden daha {istiindiir. Firma bu calisma sonucunda hizli ve ekonomik bir

tahmin programina sahip olmustur.
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EK A Literatiir Ozeti
Yazarlar Yaymn | Yontemin Kullamlan isin Kullamlan Yontemin Girdi
Yil Genel Method Tamamlanma Faktorleri
Siniflamasi Zamaninin
Belirlenmesinde
Kullanilan
Performans
Olciitleri
Ve/Veya
Olgiilen
Ciktilar
Philipoom ve | 1994 Regresyon YSA, nonlineer | DD, MAD, SDL | Is ve atolye karakteristikleri
digerleri analizi ve | regresyon,
Yapay Zeka
Teknikleri
Raaymaker ve | 2003 Regresyon tam faktoriyel | DD Ozdes makine sayisi,
Weijters analizi ve | tasarim, ANN ortalama islem adim sayisi,
Yapay Zeka ortalama  ¢akisma, islem
Teknikleri stirelerinin standart sapmasi,
is yiikii dengesi
Hsu ve Sha 2004 Regresyon Dagitim DD, Gecikme | Is ve atdlye karakteristikleri
analizi, kurallari, orani
Simiilasyon, Regresyon,
Yapay Zeka | Yapay sinir
Teknikleri aglart,
Simiilasyon,
TWK, JIQ
Alenezi ve | 2008 Regresyon Support Vector | DD, isin akis | Her bir isin her bir
digerleri analizi, Regression zamaninin makinadaki kuyruk uzunlugu
Simiilasyon, gercek  zamanl
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Yapay Zeka | modeli, BPN tahmini, MAPE, | ve isin durumu
Teknikleri RMSE
Baykasoglu ve | 2008 Regresyon ADRES, LDP, DD, FT, MAPE, | Her bir istasyondaki makine
digerleri analizi, MPE, MT sayist, her bir igin rotasi,
Simiilasyon, DTWK, DPPW, rotalara gore islerin islem
ANOVA siireleri, sipariglerin
istasyonlar arast taginma
stireleri
Zhu ve | 2008 Regresyon Petri-net DD farkli {iretim kaynaklari ve
digerleri analizi, simiilasyonu, iirtin tipleri
Simiilasyon, Yapay sinir
aglart,
Yapay Zeka
Teknikleri
Alpay ve | 2009 Regresyon CR+0OSLK, DD,MAL, MSL | Her bir isin islem siiresilerini
Yiiziiglinli analizi, ve operasyon sayilari, ayri
Simiilasyon ANOVA, ayr1 her bir is atdlyeye
vardiginda ve  atdlyeden
Full factorial ayrildiginda, bu  islerin
design, herbirinin rotalarindaki ve
Simulation rotalari disindaki
makinelerdeki ve
kuyruklardaki  toplam is
say1sini ile en son
tamamlanan {i¢ isin tahmin
edilen ortalama akis
zamanlar1
Asadzadeh ve | 2011 Regresyon YSA DD Is ve atdlye karakteristikleri
digerleri analizi, (6gretmenli
Yapay Zeka | 6grenme
Teknikleri algoritmast),
bulanik
regresyon  ve
geleneksel
regresyon
Arizono  ve | 1992 Yapay Zeka | Gaussian DD, FT Isin siras1, isin islem siiresi, is
digerleri Teknikleri machine sirada beklerken isin hazirlik
model, sliresi, igin baglangi¢ zamant,
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Hopfield ag1

gergeklesen akis zamani

Lee ve Kim 1993 Yapay Zeka | Yapay sinir | DD, Cevrim | Is ve atdlye karakteristikleri
Teknikleri aglart zamani
Hill ve Remus | 1994 Yapay Zeka | birlesik YSA, | DD, Cevrim | Is ve atdlye karakteristikleri
Teknikleri BPN zamani
Statake 1994 Yapay Zeka | Hopfield agi, | DD, Cevrim | s ve atdlye karakteristikleri
Teknikleri Boltzmann zamani
machine
mechanism
Sabuncuoglu 1996 Yapay Zeka | Hopfield ag1 DD, ML, | isler, is siralari, makineler,
ve Gilirgiin Teknikleri Cevrim zamanm
Chen ve | 1997 Yapay Zeka | BPN DD, Is ve atolye karakteristikleri
Muraki Teknikleri
Li ve digerleri | 2005, | Yapay Zeka | BPN ile GA | DD, isin ¢evrim | Parallel kaynaklarin ortalama
2007 Teknikleri birlesiminden zamaninin buna | sayisi, her is i¢in ortalama
olusan  hibrid | bagli olarak da | islem admmi sayisi, islem
yontem. tamamlanma adimlarindaki ortalama
zamaninin cakisma sayisi, is yiki
tahmini, MSE dengesi ve tiretim siiresindeki
(¢evrim zamami - makespan)
standart sapma
Patil 2008 Yapay Zeka | Yapay sinir | DD, Belirli bir is igin gerekli
Teknikleri aglari, GA operasyon  sayisi, islem
stireleri toplami, bu isin iglem
gorecegi rotada  kuyrukta
bekleyen is sayisi, ayni
rotada makinalarda beklenen
kuyrukta bekleme sayisi ve
islem siiresi gibi genel is ve
atolye  karakteristikleriyle;
islere veya atdlyeye ait bazi
6zel karakteristikler (6rnegin
i. isin belirli bazi
operasyonlarinin islem
stireleri)
Baykasoglu ve | 2009 Yapay Zeka | Gen tanimhi | DD, MAPE, | Gelen her bir is i¢in gerekli
Gokeen Teknikleri programla MPE, MT toplam operasyon sayisi, is

sistemden ayrilana  kadar
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sistemde var olan islerin
sayisi, bir igin rotasi boyunca
gerek duydugu
operasyonlarin ortalama
islem siiresi, bir isin rotasi
boyunca ortalama kuyrukta

bekleme siiresi

Chen
Wang

ve

2013

Yapay Zeka
Teknikleri

PCA, fuzzy
logic, BPN

DD,

zamani

Cevrim

Isle ilgili karakteristikler
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