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OZET

Hiicresel imalat, Yalm Uretim yontemi olarak uzun yillardir uygulanmaktadir. Ancak
hiicresel imalat sistemini kurmanin ve yiiriitmenin zorluklar1 bulunmaktadir. Bu nedenle
yeni yaklasimlar gelistirilmistir. Sanal Hiicresel Imalat Sistemi (VCMS-Virtual Cellular
Manufacturing Systems) ve Dinamik Hiicresel imalat Sistemi (DCMS-Dynamic Cellular
Manufacturing Systems) bu yeni yaklagimlardan ikisidir. Ayri ayr1 uygulanmasi durumunda
her bir sistemin kendi i¢inde avantajlar1 ve dezavantajlart mevcuttur. Giliniimiizde bu iki
sistemin birlikte kullanilmasina yonelik yeni g¢alismalar yapilmaktadir. Dinamik Sanal
Hiicresel Imalat Sistemi (DVCMS-Dynamic Virtual Cellular Manufacturing Systems) bu iki
sistemin birlikteligi ile ortaya ¢ikan yeni bir yontemdir. Tezgahlarin fiziksel yerlesimden
bagimsiz oldugu ve iiretim ortaminin degisken talepler karsisinda yeniden sekillenebildigi
bu sistem, imalat hiicrelerinin kurulmasinda biiyiik imkanlar sunmaktadir. Bu calisma
kapsaminda dinamik sanal imalat hiicresi olusturma problemi ele alinmis ve ¢oziimiinde
birlesik yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Yapay sinir aglarimin birlestirilmesinde model
karmagikligin1 azaltmak ve genel sistemi daha kolay anlamak ve gelistirmek amaciyla
modiiler yaklagim uygulanmistir. Birlesik aglara dahil edilen her bir yapay sinir agi
oncesinde farkli ag mimarileriyle ¢alistirilmis, performans karsilastirmasi sonucunda en iyi
degerleri sunan aglar secilerek birlestirilmistir. Coziim araci olarak MATLAB R2021a
programi Neural Network (NN) ve App Designer modiillerinin kullanildig1 ¢alisma temel
olarak 3 asamadan olusmaktadir. Ilk asamada NN Fitting uygulamasinda parca, tezgah ve
operasyon bilgilerini kullanarak pargalari tezgahlara atayan Cok Katmanl Ileri Beslemeli
bir yapay sinir ag1 kurulmustur. Ikinci asamada NN Clustering uygulamasinda imalat
hiicreleri olusturmak {izere Rekabet¢i Yapay Sinir A1 ile tezgahlar kiimelenmistir. Son
asamada ise denetimli ve denetimsiz iki yapay sinir ag1 dnce operasyonlari tezgahlara, sonra
tezgahlar hiicrelere atayacak sekilde App Designer modiiliinde gelistirilen DVCM App
programinda birlestirilmistir. Gelistirilen program uygulama isletmesinin imalat atdlyesinde
kullanima sunulmus, ¢izelgelemenin kolaylagmasini ve riskli durumlarin 6ngoriilebilmesini
saglamistir.
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ABSTRACT

Cellular Manufacturing has been applied as a Lean Manufacturing method for many years,
but there are difficulties in establishing and operating the cellular manufacturing system.
Therefore, new approaches have been developed. Virtual Cellular Manufacturing System
(VCMS) and Dynamic Cellular Manufacturing System (DCMS) are two of these new
approaches. If applied separately, each system has its own advantages and disadvantages.
Today, new studies are carried out to use these two systems together. Dynamic Virtual
Cellular Manufacturing System (DVCMS) is a new method that emerged with the
combination of these two systems. This system, where the machines are independent of the
physical location and the production environment can be reconfigured in the face of variable
demands, offers great possibilities in the establishment of manufacturing cells. In this study,
the dynamic virtual manufacturing cell creation problem is discussed and combined artificial
neural networks are used in its solution. Modular approach has been applied in combining
of artificial neural networks in order to reduce the model complexity and to understand,
modify and expand the overall system more easily. Each artificial neural network included
in the combined networks was operated with different network architectures beforehand, and
the networks offering the best values were selected and combined as a result of the
performance comparison. The study, in which the MATLAB R2021a program Neural
Network (NN) and App Designer modules are used as a solution tool, basically consists of
3 stages. In the first stage, a Multilayer Feed Forward artificial neural network was
established in the NN Fitting application, which assigns the parts to the machines by using
the part, machine and operation information. In the second stage, in the NN Clustering
application, the machines are clustered with the Competitive Neural Network to form
manufacturing cells. In the last stage, two artificial neural networks were combined in the
DVCM App program, developed in the App Designer modiile. The developed program has
been put into use in the manufacturing workshop of the implementation company and it
facilitated scheduling and predicted risky situations.
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xiii
SIMGELER VE KISALTMALAR LiSTESI

Bu ¢alismada kullanilmis kisaltmalar, agiklamalart ile birlikte asagida sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

ART Adaptive Resonance Theory (Adaptif Rezonans
Teorisi)

CFP Cell Formation Problem (Hiicre Olusturma Problemi)

CM Cellular Manufacturing (Hiicresel Imalat)

CNN Competitive Neural Networks (Rekabetgi Sinir
Aglar)

DCM Dynamic Cellular Manufacturing (Dinamik Hiicresel
Imalat)

DVCM Dynamic Celluar Virtual Manufacturing (Dinamik
Sanal Hiicresel Imalat)

GA Genetik Algoritma

MLF Multilayer Feed-Forward (Cok Katmanli Ileri
Beslemeli)

PFA Part Flow Analysis (Uretim Akis Analizi)

PSO Pargacik Siirii Optimizasyonu

SOM Self Organizing Map (Oz Diizenleyici Harita)

VCM Virtual Cellular Manufacturing (Sanal Hiicresel
Imalat)

YSA Yapay Sinir Aglari



1. GIRIS

Hiicresel Imalat bir Yalin Uretim ydntemi olarak yaklasik yarim asirdir uygulanmaktadir.

Bu yontemin temel konusu, imalat hiicreleri olusturmaya yonelik problemleri ¢ozmektir.

Literatiirde “hiicre olusturma problemi (CFP-Cell Formation Problem)”, parca 6zellikleri,

operasyonlar1 ve rotalari ile tezgah tipleri, kapasiteleri ve diger kisitlar1 goz oniine alarak

parca aileleri ve tezgah hiicreleri olusturmak™ seklinde tanimlanmaktadir. Tanimlanan

problem, Hiicresel Imalatin temel problemidir ve ¢ok kriterli karar verme problemi olarak

degerlendirilmektedir [1]. Sekil 1.1°de yer alan 6rnek bir hiicre olusturma probleminde, 7

par¢a ve 5 makine i¢in (a), hi¢bir kisit g6z 6niine alinmadan olusturulan 2 imalat hiicresi igin

dahi hiicre disinda kalan pargalar (b) olabilecegi goriilmektedir.
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Sekil 1.1. Hiicre olusturma problemi matris goriiniimii ve ¢oziimii

CFP’nin odaklandig1 konular hiicre olusturma, malzeme tasima, hiicre bosluklari, harici

elemanlar, darbogaz makineler ve belirsiz taleplerdir. Uzerinde durulan bu konular sebebiyle

hiicre olusturma problemini kesin ¢ézlime ulastiracak bir algoritma heniiz bulunamamagstir

Problemin zorlugu ve matematiksel algoritmalarin yetersiz kalmasi, ¢6ziimii i¢in kullanilan

pek ¢ok farkli yaklasimin dogmasina sebep olmustur [2]. Bu noktada Uzman Sistemler ve

Yapay Sinir Aglar1 gibi yeni yontemlere yonelme baglamistir. Hiicre olusturma probleminin

¢Oziimiinde genel olarak 5 ana yontemin kullanildig gérilmiistiir:

1
2
3
4

Matematiksel programlama

Sezgiseller
Metasezgiseller

Hibrid metasezgiseller



5- Yapay zeka yaklagimlari

CFP Co6ziim
Yontemleri
Matematiksel Sesiiselles MstssasaiEal Hibrid Yapay Zeka
Programlama o S Metasezgiseller Yaklagimlars
Kritik Yol Popiilasyon : Yapay Sinir
Yontemi Temelli Yontemler Bulanik Mantik Aglars
Tavlama Evrimsel Karinca Kolonisi
Benzetimi Talu Algoritma Algoritmast
Genetik Pargacsik Siiri Dagimk Arama
Algortima Optimizasyonu Yontemi

Sekil 1.2. Hiicre olusturma probleminde kullanilan yontemler.

Sekil 1.2°de hiicre olugturma problemin ¢6ziimiinde kullanilan tiim yontemler goriillmektedir
[3]. Literatiir taramasinda oncelikle klasik hiicresel imalat, ardindan dinamik ve sanal
hiicresel imalat sistemlerinde hiicre olusturma problemleri arastirilmistir. Bu ¢alismalarda

¢Ozlim yontemi olarak yapay sinir aglarini kullanan ¢aligmalar esas alinmistir.

Klasik hiicresel imalat hiicre olusturma problemini YSA ile ele alan calismalar

Literatiir taramasinin ilk asamasinda klasik hiicresel imalat sistemi i¢in hiicre olusturma
problemini yapay sinir aglariyla ele alan ¢alismalar incelenmistir. Denetimsiz 6grenmeye
dayal1 yapay sinir aglar1 ile yapilan bu ¢alismalarda SOM (Kohonen Self-Orginizing Maps),
ART (Adaptive Resonance Theory), Hopfield, CNN (Competitive Neural Networks) sinir

aglar1 ve bunlardan tiiretilerek gelistirilmis yapay sinir aglarinin kullanildig1 gériilmiistir.

Venkumar ve Haq, CM hiicre yapisindaki harici elemanlar1 en aza indirmeyi hedef alan bir
yapilandirilmig ART1 sinir ag1 modeli kurmuslardir. Calismada 0-1 parca makine matrisi

ART]1 sinir agimin girdi veri seti olarak kullanilmistir. Elde edilen sonuglar literatiirdeki



caligmalarla karsilastirilmis ve yapay sinir aginin diger algoritmalarla esit veya daha iyi
sonuclar verdigi ortaya koyulmustur [4]. Mahmoodian vd. nin Pargacik Siirii Optimizasyonu
(PSO) algoritmasin1 SOM sinir ag1 modeli ile destekledikleri calismalari, yapay zekay1 ve
stirii. zekasini1 bir araya getirmektedir. Literatiirdeki c¢alismalara kiyasla daha iyi sonug
aldiklar1 ¢alismalarini tarimsal iiretim faaliyetlerinde bulunan bir firmada gergek verilerle
uygulayarak bir hiicresel imalat sistemi kurmuslardir [5]. Mahmoodian vd.’nin yagtig1 bu
caligma, yapay sinir aglari ile optimizasyon algoritmalarinin bir arada kullanilmasi ile hibrid
yontemlere ornek teskil etmektedir. Liao ve Chen yaptiklar1 ¢alismada pargalarin tasarim
ozelliklerini esas alan girdilerin kullanildig1 bir ART1 sinir ag1 modeli gelistirmislerdir.
Kiimele yapan bir yapay sinir agmin hata toleransi, dgrenme yetenegi ve hizi ile
algoritmalara kiyasla ¢ok daha iyi sonuglar verebilecegini ortaya koymuslardir [6]. Benzer
sekilde Onwubolu’nun calismasinda da parcalarin tasarim 6zelliklerini Bilgisayar Destekli
Tasarim (CAD)’dan alarak CM hiicreleri olusturan bir SOM sinir ag1 modeli gelistirilmistir.
Calismada SOM sinir B-rep (siir gosterimi) halinde pargalar1 kiimelemekte ve buna gore
tezgah, takim ve aparat secilebilmektedir. Elde edilen verilerin 4 katmali ileri beslemeli bir
yapay sinir agina sunulmasiyla ise tasarimciya parganin iiretimi i¢in dngorii saglanmaktadir
[7]. Chattopadhyay vd. SOM sinir ag1 modelini kullandiklari ¢galismalarinda CM igin parga-
makine hiicre formasyonu saglamislardir. Calisma SOM ag1 mimarisinin kurulumu ve SOM
haritas1 dl¢iilerinin belirlenmesi konusunda kriterleri de ortaya koymaktadir [8]. Oztiirk vd.
hiicre olusturma problemi ¢oziimiinde CNN ile elde ettikleri sonuclar1 genetik algoritma,
tabu aramasi ve tavlama benzetimi yontemlerinin sonuglariyla karsilastirmis ve 15 drnekten
14’iin de CNN’nin daha iyi sonug verdigini ortaya koymuslardir [9]. Venugopal vd. ise hiicre
olusturma problemin c¢oziiminde SOM, ART ve CNN aglarininin uygunlugunu
degerlendirmislerdir. Yapay sinir aglarinin genelleme, uyarlanabilirlik ve dogrusal olmama
ozellkleri sayesinde hiicre olusturma problemlerinde uygulama agisindan pratik olduklarini
ifade etmislerdir [10]. Pandian vd. hiicre olusturma probleminin ¢6ziimiinde pargalarin
operasyon siirelerini de goz oniine alarak kurduklart ART sinir agini, parca islem siirelerini
de dahil ederek gelistirmislerdir [11]. Benzer sekilde Chen vd. standart ART1 algoritmasini
iki sekilde degistiren alternatif bir algoritma sunmuslardir. Calismalarinda orijinal makine-
parca matrisinde verilen ikili vektorler yerine iki kutuplu vektorleri kullanan ve performans
kriterlerini algoritmaya dahil eden bu yontemin ART1’den daha iyi sonuglar verdigini ortaya
koymuslardir [12]. Guerrero vd. hiicre olusturma probleminin ¢6ziimiinde iki asamal1 bir
yaklagim uygulamislardir. Caligmanin ilk asamasinda pargalar1 kiimeleyen bir SOM ag1

kurulmus, ikinci asamada dogrusal bir ag akis modeli ile makineler gruplanmistir [13].



Kaparthi ve Suresh, Carpenter-Grossberg agi olarak da bilinen ART sinir agini kullanarak,
biiyiik veri setlerinin 0-1 matris yapisina getirilmesiyle Uretim Akis Analizi (PFA)
yontemini destekleyen bir kiimeleme ¢alismasi gergeklestirmislerdir [ 14]. Safaei vd. (2009),
makine kapasitesi ve liriin talebinin “sabit” olarak degerlendirilmemesi gerektigini ve
ongoriilemeyen belirsizliklerin zaman i¢inde hiicre yapisini etkileyecegini 6ne stirmiislerdir
[15]. Dogru sekilde gruplanmis pargalardan olusan bir hiicrede hazirlik, operasyon ve
malzeme tasima siireleri azalmaktadir [16]. Hiicresel imalat uygulamalar1 yillar boyunca
popiilerligini koruyarak uygulanmaya devam etse de talebin dinamik olusu ve degisken

piyasa kosullarinda karsilasilan belirsizlikler Safaei vd.’nin goriisiinii hakli ¢ikarmstir.

Dinamik ve sanal hiicresel imalat hiicre olusturma problemini YSA ile ele alan calismalar

Hiicresel imalatin dezavantajlari, firmalar1 ve arastirmacilari yeni yaklagimlara yonlendirmis
ve bu noktada CM’den yola ¢ikarak iki farkli iiretim felsefesi giindeme gelmistir: Sanal
Hiicresel Imalat Sistemi (VCMS-Virtual Cellular Manufacturing Systems) ve Dinamik
Hiicresel Imalat Sistemi (DCMS-Dynamic Cellular Manufacturing Systems). Hiicresel
Imalat1 tam anlamiyla uygulamay1 basarmis olan birinci smif {iretim firmalarmin karsilastig
yeni sorunlar sebebiyle giindeme gelen bu iki sistem ve tiirevleri, bilgisayar bilimleri ve bilgi
teknolojilerinden faydalanmayi1 esas alir [17]. Literatiir taramasinin ikinci asamasinda bu iki

sisteme yonelik caligmalar ele alinmistir.

Paydar vd. tedarik, iiretim ve dagitim planlama konularim1 kapsayan dinamik sanal hiicre
problemi i¢in c¢ift matematiksel model kullanmiglardir. Olusturduklari model tezgah
yiklerini ve miisteri taleplerini de géz Oniine almaktadir [18]. Yine Paydar vd., D-VCM
problemi i¢in hammadde miktar1 gibi bulanik verileri de gz oniine alan bir matematiksel
model gelistirilmistir [19]. Mahdavi vd. her periyotta degisiklik gosteren bir talep yapisi
karsisinda, makineleri, parcalar1 ve ¢alisanlart gruplayarak dinamik sanal imalat hiicreleri
olusturan bir bulanik hedef programlama iizerine ¢aligmislardir. Kurulan modelin en 6nemli
avantaji1 iiretim planlama doénemi boyunca tiim periyotlarda talebi ve parga varyasyonlarini
g6z Oniine almasidir [20]. Rezazadeh vd. ise yaptiklari ¢alismada iiretim planlama, dinamik
konfigilirasyon ve isgiicii gereksinimi konularini kapsayan iki biitiinlesik VCMS’ni ele alarak
PSO algoritmasi igerisine gomiilii bir dogrusal programlama modeli kullanmiglardir [21].
Yine Rezazadeh vd. dinamik kosullar altinda sanal imalat hiicresi olusturma problemi

¢Ozlimii i¢in liretim planlamayi ve is giicli gereksinimini dikkate alan bir matematiksel model



gelistirmiglerdir [22]. Baykasoglu ve Gorkemli dinamik taleplere cevap veren bir VCM
olusturmak i¢in ajan temelli bir algoritma gelistirmislerdir. Algoritma dnce parga ailelerini
olusturmakta, ardindan sanal imalat hiicreleri olusturmakta ve eszamanli olarak
cizelgelemektedir [23]. Giiniimiiz piyasa kosullarinda iiriin yasam dongiistiniin ¢ok kisa
oldugunu, miktar ve {iriin ¢esitliliginin siklikla degistigini vurgulayan Barve vd., DCMS,
VCMS ve D-VCMS gibi hibrid yaklasimlari igeren hiicre olusturma probleminin ¢éziimii
icin literatiirde mevcut yontemleri smiflandiran ve karsilagtiran bir c¢alisma ortaya
koymuslardir. Bu ¢alismada hiicre olusturma probleminin ¢dziimiinde YSA’nin dinamik ve
uyarlanabilir yapisi sebebiyle basarili oldugunu ancak tiim kisitlar1 g6z Oniinde

bulundurmadigindan kapsamli bir ¢6ziim sunmadigini1 6ne stirmiislerdir [24].

Literatiiriin degerlendirilmesi

Cizelge 1.1’de incelenen calismalar ¢izelge halinde goriilmektedir. Literatiir ¢alismast
sonucunca YSA ile hiicre olusturma probleminin ¢ézliimii noktasinda ¢ogunlukla melez
yaklagimlar gelistirildigi goriilmiistiir. YSA modelleri siklikla Genetik Algoritma (GA) ve
Parcacik Siirii Algoritmasi (PSO) gibi optimizasyon yontemleriyle desteklenmis ve melez

yapilar olusturulmustur.



Cizelge 1.1. Literatiir 6zeti

Arastirmacti Yil | Problem | Coziim Yontemi

Kaparthi ve Suresh | 1992 | CM ART yapay sinir ag1

Liao ve Chen 1993 | CM ART yapay sinir ag1

Venugopal 1994 | CM SOM, ART, CNN yapay sinir

Chen vd. 1996 | CM Gelistirilmis ART yapay sinir ag1
Onwubolu 1999 | CM SOM yapay sinir agi

Guerrero vd. 2002 | CM SOM vyapay sinir ag1 ve dogrusal programlama
Venkumar ve Haq | 2006 | CM ART yapay sinir ag1

Oztiirk vd. 2006 | CM CNN yapay sinir ag1

Pandian vd. 2009 | CM ART yapay sinir ag1

Rezazadeh vd. 2009 | VCM PSO ve dogrusal programlama

Mahdavi vd. 2011 | DVCM | Bulanik hedef programlama

Rezazadeh vd. 2011 | DVCM | Matematiksel modelleme
Chattopadhyay vd. | 2012 | CM SOM yapay sinir ag1

Paydar vd. 2015 | DVCM | Matematiksel modelleme

Paydar vd. 2017 | DVCM | Matematiksel modelleme

Baykasoglu vd. 2017 | DVCM | Ajan temelli algoritma

Mahmoodian vd. 2017 | CM SOM yapay sinir ag1 ve PSO algoritmasi

Incelenen ¢aligmalarda, Dinamik Sanal Hiicresel imalat Sistemi’nin (D-VCMS- Dynamic
Virtual Cellular Manufacturing Systems), VCMS’nin tezgahlarin fiziksel yerlesiminden
bagimsiz olma avantaji ile DCMS’nin dinamik taleplere karsi yeniden sekillenebilme
ozelliklerini bir arada barindiran bir yapt oldugu ifade edilmektedir. Literatiirde dinamik
sanal imalat hiicresi olusturma probleminin ¢oziimiinde bulanik hedef programlama,

matematiksel modelleme ve ajan temelli algoritma yontemleri kullanildigr goriilmektedir.

DVCM hiicre olusturma problemi ¢éziimiinde Y SA nin tek basina bir ¢6zliim yontemi olarak
ele alinmamis olmasi, yapilan ¢alismanin ¢oziim yaklagimi olusturmaktadir. Yapay sinir
aglarinin dogru sekilde kurulmasi, iyi egitilmesi ve birlestirilmesi durumunda, literatiirde
yer alan yontemlerden daha iyi sonuglar verdigi bilinmektedir. Hiicre olugturma problemi
gibi karmasik bir problemin ¢6ziimiinde, kurulmak istenen hiicrelerin dinamik ve sanal olusu

i¢in, yapay sinir aglariin yeni durumlar karsisinda sergiledigi uyarlanabilme 6zelliginden



faydalanilmistir. Yapay sinir aglarinin ger¢ek zamanli olarak 6grenmeye devam edebilmesi,

iiretim periyodu boyunca dinamik taleplere kars1 esneklik saglamaktadir.

Gerceklestirilen calisma

Yapilan ¢aligmada hiicre olusturma problemi ele alinmis ve problemin ¢ézlimiinde ‘Yapay
Sinir Aglart (YSA)’nin denetimli ve denetimsiz 6grenmeye dayali iki tipi, modiiler
yaklagimla birlestirilerek kullanilmistir. Aglarin birlestirilerek kullanilmasiyla, hiicre
olusturma problemi igin, karmasiklig1 azaltmak ve aglarin tek basina ulasamayacaklari
sonuca birlikte ulasmasini saglamak hedeflenmistir. Calismada hiicre olusturma problemi
iki alt probleme bdliinmiis, olusturulan aglarin birlestirilmesi ile Once parcalar
operasyonlarina bagli olarak tezgahlara, ardindan tezgahlar hiicrelere atanmistir. Yapay sinir
aglarinin birlestirilmesi noktasinda uygulanan modiiler yaklagim, siklikla siniflandirma
problemlerinde kullanilan bir yontem olmakla beraber, literatirde mevcut caligsma
kapsaminda ele alinan hiicre olusturma (kiimeleme) problemine yonelik modiiler yaklagimin
kullanildigr bir calismaya rastlanmamistir. Gelisen teknoloji ile birlikte caligmalar
uygulamalarla desteklenebilir hale gelmis ve arastirmacilara ¢6ziim i¢in farkli segenekler
kullanabilme imkéani sunmustur. Bu noktada mevcut ¢alismanin talasl imalat ile iiretim
yapan firmalarda uygulanabilir bir alt yap1 saglamis olmas1 da amaglanmaktadir. MATLAB
programut ile olusturulan yapay sinir aglar1 yine program dahilinde gelistirilen DVCM App

programinda birlestirilerek uygulama isletmesinin kullanimina sunulmustur.






2. HUCRESEL iMALAT

Degiserek gelisen ekonomik ve gevresel faktorler, yillar boyunca iiretimle ugragan firmalar
i¢in bir sinav niteliginde olmustur. Firmalar bu zorlu inovasyon sinavinda basariya ulagsmak
icin son yiizyilda pek ¢ok farkli yontem denemislerdir. 1960°larda Japonya’y1, 1970’lerde
Avrupa’y1r ve 70’lerden sonra ABD’yi saran Yalin Uretim yaklasimi, Taiici Ohno’nun
Toyota fabrikasinin iiretim siireclerinde uyguladigi, adi bu yiizden hala Toyota Uretim
Sistemi (TPS) olarak anilan, bir dizi yontemden olusur. Temel olarak “israfi 6nlemek” ve
“maliyetleri diisiirmek” anlamindaki Yaln Uretim’e, Tam Zamaninda Uretim (JIT)
hedeflenerek yola c¢ikilmistir. JIT, stokta bulundurma maliyetini sifirlamayi, miisterinin
talep ettigi tiriinii talep aninda tiretime almayi1 hedefleyen bir tiretim yontemidir [25]. Yalin
iiretimde “tasima”, “bekleme siiresi”, “stokta bulundurma” gibi iiriine deger katmayan her
islem “israf” olarak ele alinir ve gereksiz bir maliyet olarak goriildiigiinden azaltilmali hatta
yok edilmelidir. Literatiirde “Yalin Felsefe” olarak da yer alan bu yaklasim, Kaizen, Poka
Yoke, Takim Calismasi, Gorsel Kontrol, Hiicresel imalat, Tek Parca Akisi, Kanban Sistemi
gibi ¢cok sayida farkli teknigi kapsamaktadir. Bu tekniklerin tamaminin birden uygulanmasi

pratikte zahmetli olsa da bir veya birden ¢ogunu bir arada uygulamak miimkiindiir.

Yalin Uretim tekniklerinden birisi olan Hiicresel imalat (CM), Grup Teknolojisi (GT) nin
iiretim sahasina uygulanmasi olarak ifade edilir ve ¢cogu zaman bu iki ifade bir arada
kullanilmaktadir. GT, parcalarin benzerliklerinden yararlanarak, tasarim ve iiretim
siire¢lerinde bu parcalar1 gruplamayr esas alir. Atdlye tipi liretimde islevlerine gore
yerlestirilmis olan tezgahlar, grup teknolojisinde birbirine benzeyen bu parcalarin
olusturdugu parga ailesinin operasyonlarina ve rotasina gore yerlestirilir. Bdylece atolye tipi

dretimin esnekligi ile y1gin tiretimin hizini birlikte kullanan melez bir yap1 kurulmus olur

[26].

Atolye tipi liretimde birden ¢ok tezgéhta operasyona ihtiya¢ duyan bir parga, fonksiyona
gore yapilan tezgdh yerlesimden dolay1 neredeyse tiim iiretim sahasini dolagsmaktadir.
Hiicresel imalat yapisinda ise tezgahlar parganin rotasina gore belirli bir hiicre iginde
yerlestiginden atdlye tipi yerlesimdeki zaman alic1 ve masrafli seyahat ortadan kalkmaktadir.

Sekil 2.1°de atolye tipi tiretim (a) ve hiicresel iiretim (b) yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 2.1. Atolye tipi liretim (a) ve hiicresel tiretim (b)

2.1. Hiicre Olusturma Yontemleri

Imalat hiicrelerini kurmak Hiicresel Imalatin ilk ve en 6nemli adimidir. Soleymanpour vd.
benzer parcalar1 ve benzemez makineleri gruplayarak CM hiicresi olusturduklari
caligmalarinda, ¢ok kriterli hiicresel imalat sistemi tasar1 probleminin ¢oziimiinde gorsel
gruplama haricinde iki temel yaklasim oldugunu ortaya koymuslardir. Bunlardan ilki
parcalar1 geometrik 6zelliklerine gore kodlayarak siniflandirmaya dayanan Parca Kodlama
Analizi (PCA)’dir. Ikincisi ise benzer par¢a operasyonlarina gore tezgahlar kiimeleyen

Uretim Akis Analizi (PFA) yaklagimidir [27].

Gorsel Gruplama: Gorsel gruplama parcalarin malzeme, boyut, sekil gibi 6zelliklerinden

yola ¢ikarak uygulanan bir yontemdir. Gruplamay1 yapacak olan kisinin parcalar hakkinda

bilgi ve tecriibeye sahip olmamasi durumunda uygulanabilir bir yontem degildir.
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Sekil 2.2°de pargalarin silindirik ve prizmatik goriiniimiine gore basitce iki parga ailesine

ayrildig1 goriilmektedir [28].

DM (P

1 parga ailesi: Prizmatik

{{pelelph

2 parga ailesi: Silindirik

Sekil 2.2. Gorsel gruplamayla olusturulan parca aileleri.

Parca Kodlama Analizi (PCA-Part Coding Analysis): Bilgisayar destekli tasarim
adimlarindan yola ¢ikarak olusturulan bu kodlama sisteminde tasarim asamalar1 niimerik ya
da niimerik olmayan degerlerle eslestirilir ve parcanin geometrisini tanimlamak icin sinirh
sayida karakter igeren bir ifade ortaya ¢ikar. Hiyerarsik kodlama, nitelik kodlama ve hibrid
kodlama olmak tizere ili¢ farkli tipte kurulabilen yapi, olusturulmasi ve uygulanmasi
acisindan zor ve zahmetli olarak nitelendirilmektedir. Sekil 2.3’teki PCA smiflandirma
tablosundan yola ¢ikarak kiibik yapida, merkez deligi hari¢ delik bulundurmayan ve helezon

disliye sahip bir par¢anin PCA kodunun 32111 olacag goriilmektedir [28].

Karakter | Ogzellik Karakter segenekleri
1 2 3 4
Toleransh Toleranssiz
1 kil Kiibik
g silindirik silindirik e
2 fc sekil Yok Merkez deligi Yanal delik
3 Dk 0 1-2 3.3
sayist
B Del_lk, Eksenel Capraz Eksenel capraz
cesidi
5 Disliler Helezon ic destek Dis destek

Sekil 2.3. PCA smiflandirma ve kodlama tablosu
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Parcalarin geometrik 6zellikleri benzer olsa da operasyon agisindan ayni grupta olmalari
miimkiin olmayabilir. Bu ylizden Gorsel Gruplama ve PCA yontemleri etkili sonuglar
verememekte, ancak kiiciik Olgekli ve manuel ¢oziimii mimkiin olan problemlerde
uygulanabilmektedir. Resim 2.1°de ve Resim 2.2°de geometrileri benzemesine karsin liretim
stiregleri farkli olan pargalar verilmistir. Parcalarin ikisi de silindirik yap1 da goriilmektedir
ve yetkin olmayan bir g6z tarafindan ilk bakista torna operasyonu ile ortaya cikabilecegi
diigtinebilir. Ancak Resim 2.1°de yer alan pargay1r elde etmek i¢in yalnizca torna
operasyonlar1 yeterli olurken Resim 2.2’deki parcayi elde etmek i¢in hem torna hem freze

operasyonlarina gerek duyulmaktadir.

REVIZYONLAR

M20X 10

KONTRQLLU KOPYA

KESIT A-A
OLCEK3: 1

Resim 2.1. Geometrileri benzer tiretimleri farkli pargalar-1
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ROLLU KOPYA -

KESIT A-A

KESIT 8-8
OLCEX

KON

Resim 2.2. Geometrileri benzer tiretimleri farkli pargalar-2

Uretim Akis Analizi (PFA-Part Flow Analysis): Parcalarin bilgisayar destekli tasarim
verilerinden ziyade iiretim prosesindeki rota bilgilerinden yola ¢ikarak gruplamaya dayanan
bir yontemdir. En ¢ok kullanilan ve en etkin yontem olarak bilinen PFA, hiicre olusturma
probleminin ilk asamasi olan parca-makine blok matrisinin temel verilerini olusturmaya

dayanir. Ornek bir parca makine matrisi Sekil 2.4’te verilmistir.

Mevcut calismada bu yontemler arasinda en ¢ok tercih edilen ve operasyon bilgilerini de
¢ozlime dahil eden PFA yontemi kullanilmistir. Yontemin detaylar1 ve uygulama adimlarina

ilerleyen boliimlerde yer verilmistir.
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\Nakineler Parcgalar
P1 P2 P3 P4 P35 P6 P7 P8
M1 1 1 1 1
M2 1
M3 1 1
M4 1 1
M5 1 1 1
M6 1
M7 1 1 1

Sekil 2.4. PFA parca -makine matrisi

2.2. Sanal Hiicresel imalat Sistemi (VCMS)

Firmalar CM’nin pozitif etkilerini muhafaza ederken, negatif yonlerini de azaltmak adina
Sanal Hiicresel Uretim Sistemine yonelmistir. Bu sistem yeni siparisler karsisinda sistemin
fiziksel yapisinda higbir degisiklik yapmaksizin degisime uyum saglamayi saglamaktadir.
Daha genis bir ifadeyle VCMS (Virtual Cellular Manufacturing System), CM nin tiiretimi
parca aileleri bazinda gergeklestirmesinin avantajint kullanarak bir iiretim kontrol
mekanizmasi lizerinden makineler, calisanlar, tasima ekipmanlar1 vb. kaynaklarin sanal bir
gruplanmasin1 yapmaktadir. Bu sistem klasik CM’in hazirlik zaman etkinligini ve atdlye
tipi liretimin ¢izelgelemedeki esnekligini eszamanli olarak kullanmaktadir.

Ayrica iiretimdeki parga ailelerinin sayisi ve biyiikliigliyle ilgili bir kisitlamasi yoktur.
CM’de hiicrenin kapasitesi ve yerlesimi sabittir, VCM’de ise hiicre yapisi degisen ihtiyaclara
gore yerlesimin sanal olarak yeniden ayarlanabilmesi esnekligine sahiptir. Her bir makinenin
bir parga ailesine ait oldugu klasik CMS yapisinin aksine VCM’de ihtiya¢ duyulmast halinde
bir makine birden ¢ok hiicrede kullanilabilmektedir ve ortak kullanimdaki tezgahlar tiim
hiicreler tarafindan kullanilabilir durumdadir [31]. Sanal hiicresel imalat sistemi klasik
CM’den iki konuda farklilik gosterir: Makinelerin ortak kullanilabilmesi ve makinelerin
hiicre i¢indeki fiziksel konumu. Geleneksel hiicresel imalat sisteminde parca ailesi, kendisi

icin tanimlanmis belirli bir hiicrede islem goérmek durumundadir.
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Hiicreler arasinda parga degisimi miimkiin degildir. Hiicreler arasi parca degisiminin
desteklenmemesi, siklikla makine ¢ogaltilmasina ve diisiik makine kullanim oranina sebep
olmaktadir. Sanal hiicreler arasinda makine paylasimmin olmasi bu sorunlar1 ortadan
kaldirmaktadir. Sonug¢ olarak yeni yatinm maliyeti ve diisiik kapasite kullanimindan

kaynaklanan zarar ortadan kalkmaktadir [32].

Ratchev, sanal imalat hiicresi tasariminda dort adimdan olusan bir metot tanimlamustir. Ilk
adim bilesen ihtiyaclarini belirlemek ve alternatif operasyonlar tiiretmektir. Daha sonra sanal
hiicrenin simirlar1  tanimlanmali, devaminda hangi tezgahlara ihtiya¢ duyulacagi
belirlenmelidir. Son adim ise sistem degerlemesidir [33]. Pek ¢ok aragtirmaci talebin kesin
olmadig1 veya tahmin edilemez oldugu durumlarda VCMS kullanilmasini tavsiye etmistir.
Tiim bunlarin yaninda VCMS’nin gerc¢ek faydalari ancak dinamik bir yap1 kuruldugunda

ortaya cikmaktadir. Dinamik yapidan bahsedilen bu noktada su sorular giindeme

gelmektedir:
> Hiicrelerin yeniden yapilanmasi hangi siklikta gerceklesecek?
> Belirlenen bir hiicre i¢in periyod uzunlugu ne olacak?

> VCMS yeniden yapilandirilirken hiicredeki is/parga hacmi ne olacak?

Bu sorulara verilen cevaplar dogrultusunda sistemin performans kriterlerinin optimizasyonu
kolaylasacaktir [34].

2.3. Dinamik Hiicresel imalat Sistemi (DCMS)

Dinamik hiicresel imalat, hiicrelerin fiziksel olarak gruplanmasina izin verirken uygun
durumlarda hiicrenin yeniden yapilanmasina da firsat veren bir sistemdir. Yeni liriinlerden
otiirli talepte degisiklik ongoriilen, yani talebin dinamik oldugu durumlarda kullanilmasi
uygun goriilen bir yapidir. DCMS (Dynamic Cellular Manufacturing System), is
istasyonlarinin tasinabilir olmast durumunda sanal hiicreleri fiziksel olarak yeniden
konumlandirmaya izin verir [35]. Sekil 2.5’te talepteki degisime gore iki farkli iiretim
periyodu icin yeniden yapilandirilmis dinamik imalat hiicreleri goriilmektedir. Bu yontem
CM vyapisinda bir liretim sistemi kurmaya miisait bir firmada ancak ve ancak makine-

ekipmanin tagimabilir olmas1 durumunda uygulamaya koyulabilmektedir. Tasmabilir is
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istasyonlarinin bulundugu bir montaj atélyesinde talepteki degisime gore, mevcut bir liretim
hiicresi diger hiicrelerle is istasyonu degisimi yapmak suretiyle yeniden tasarlanabilir. Ancak
talagli imalat yapan ve biiylik tezgahlarin kullanildig1 bir fabrikada talepteki dalgalanmay1
karsilamak adina, hiicreleri yeniden olusturmak icin tezgahlarin yerini degistirmek miimkiin
olmayacaktir. Bu noktada talepteki gesitlilik ve degisiklik karsisinda insan, makine vb.
iretim kaynaklarinin, fiziksel bir degisime gerek olmaksizin yeniden yapilandirilabildigi
“sanal” hiicreler, piyasadaki degisikliklere hizli cevap verebilmenin bir yolu olarak

karsimiza ¢ikmaktadir [36].
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Sekil 2.5. Dinamik imalat hiicreleri

2.4. Dinamik Sanal Hiicresel Imalat Sistemi (D-VCMS)

Imalat hiicrelerinin sanal ve dinamik yapismni bir arada barindiran D-VCMS (Dynamic
Virtual Cellular Manufacturing System)’ de sanal hiicreler talep hacmindeki degisime gore
belirli bir planlama donemi boyunca yeni parga aileleri ve makine gruplar1 olusturarak
yeniden yapilanmaktadir. Belirli bir periyotta, herhangi bir parca i¢in operasyon
gerektiginde, bu parga en benzer parca ailesinin bulundugu hiicreye yonlendirilir ve sanal
hiicredeki makineler bu aile i¢in hazirlanir. Eger bir periyottan digerine talep degisirse, sanal
hiicreye bir baska parca ailesi atanabilir. Ozetle dinamik sanal hiicresel iiretim, belirli bir
planlama donemi boyunca degisen talebe gore pargalar1 parga ailelerine ve makineleri yeni
gruplara atayarak dinamik sekilde ¢aligsan bir sistemdir [37]. Sekil 2.6’da farkli iki periyotta

ithtiyaca gore degisen dinamik sanal hiicreler goriilmektedir.
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Sekil 2.6. Dinamik sanal imalat hiicreleri

2.5. Hiicresel Imalatin Avantajlar1 ve Dezavantajlari

Hiicresel imalatin avantajlari

Hiicresel Imalat sisteminin basarisin1 6lgmek igin kullanilan performans kriterlerinin ele
alindig1 Olorunniwo ¢alismasindan yola ¢ikarak sistemin avantajlar1 su sekilde siralanabilir
[29]:

» Atolye tipi iiretimin gesitliligi ve esnekligi ile seri liretimin hiz1 ve kalitesi birlesmis olur.

» Hiicre i¢indeki iglem siireleri, atolye tipi yerlesimdekine gore daha azdir.

> Islem siireleri kisaldig1 i¢in parcalar yart mamul halinde daha az beklediginden yari
mamul par¢a maliyeti diistiktiir.

» Her bir hiicre belirli bir parca ailesini islediginden tezgahlardaki ayar siiresi ve takim
maliyeti azdir.

» Calisma alanindan tasarruf saglar ve malzeme tagima siireleri daha kisadir.

» Hiicreler ve operatorler parca ailelerine odakli ¢alistiklarindan iiriin kalitesi artar.
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Hiicresel imalatin dezavantajlari

Tim parcalar miikemmel sekilde smiflandirilmis ve en yiiksek performanslh hiicreler
olusturulmus olsa dahi Hiicresel Imalatin bazi dezavantajlar1 bu yapryr verimsiz hale

getirmektedir [30]:

» Parca aileleri ve makine gruplar1 bir kez olusturulur ve hiicreler buna gore belirlenir.
Hiicreyi ihtiyaca gore yeniden diizenlemek ¢ok zor ve maliyetlidir.

» Bir parca ailesi yalnizca atandigi hiicrede islem gorebilir. Parcanin bagka bir hiicreye
geemesi miimkiin degildir. Bu yiizden bazi makinelerden birden fazla sayida
bulundurmak gerekebilir. Bu da yatirim maliyetini artiracaktir.

» Olusturulan hiicrede calisacak personelin hiicredeki tiim makineleri yonetebilecek
kabiliyette olmasi gerekeceginden nitelikli personel ihtiyaci ve iggiicli maliyeti artabilir.

» Hiicreler makine duruslarina karst ¢ok duyarhidir ve ariza durumunda bir hiicre
tamamuyla sistem dis1 kalabilir. Bu da 6nleyici bakim onarim maliyetinin yiiksek olmasi

demektir.

Hiicresel Imalatin bahsedilen bu dezavantajlarindan dolayi, bu sistemi tiimiiyle uygulamayi
basaran firmalar, karsilastiklar1 yeni sorunlar i¢in yeni yontemler gelistirmek zorunda
kalmislardir. Hiicresel Imalatin avantajlarini koruyarak, dezavantajlarmni ortadan kaldirmak
icin caligsmalar yapilmis ve literatiirde yerini alan iki sistem ortaya ¢ikmistir: Sanal Hiicresel
Imalat ve Dinamik Hiicresel Imalat sistemleri. Mevcut calisma kapsaminda ele alinan
Dinamik Sanal Hiicresel Imalat sistemi ise bu yeni iki ydntemin avantajlarini bir arada

barindirmaktadir.
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3. YAPAY SiNiR AGLARI

Cagimiz teknolojisinin geldigi noktada insanoglu matematiksel formiillerle ifade
edilemeyen ve ¢Ozlimii ¢ok zor olan problemleri zeki sistemler araciligiyla ¢6zme imkani
bulmustur. Makinelerin zekasi olarak adlandirilan “Yapay Zeka”, gliniimiizde karsilasilan
problemlerin karmasiklig1 ve degiskenligi karsisinda, 6grenme, analiz etme, siniflandirma,
optimizasyon, problem ¢ozme ve karar verme becerileri ile hayatimizin her alaninda

uygulanabilecek ¢oziimler sunmaktadir.

Yapay zeka biliminin bir alt dali olarak ele alinan Yapay Sinir Aglart (YSA), “makine
ogrenmesi” olarak bilinen ve bilgisayarlarin olaylar1 6grenmesini saglayan yaklasimlardan
biridir [38]. Orneklerden dgrenmeye dayanan bu yaklasim biyolojik sinir ag1 yapismi taklit
etmektedir. Nasil ki insan, tecriibelerine dayanarak yeni kararlar alabiliyorsa, bir yapay sinir
ag1 da ogrendiklerinden yola ¢ikarak daha once karsilasmadigi durumlar karsisinda karar
verebilme yetenegine sahiptir. Bunun i¢in sinir agindaki her bir sinir hiicresi, kendisine
sunulan bilgiyi bir diger sinir hiicresine iletir ve bu iletim ag dgrenene kadar devam eder.
(Calisma prensibi basit¢e bu sekilde agiklanabilmesine ragmen Y SA halen “kara kutu” olarak
anilmaktadir. Ciinkii bir agin sonuca ulagsmasinda etkili olan tiim bilesenler (girdiler,
agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu, gizli katman sayisi, néron sayisi,
ogrenme algoritmasi) matematiksel olarak agiklanabilir olsa da bir yapay sinir aginin tim

bunlar1 nasil gerektigi sekilde bir araya getirerek bir ¢ikt1 elde ettigi bilinmemektedir.

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminden etkilenerek gelistirilmistir. Biyolojik sinir
hiicreleri birbirleriyle sinapslar vasitasi ile iletisim kurarlar. Bir sinir hiicresi isledigi bilgileri
aksonlar yolu ile diger hiicrelere gonderir. Benzer sekilde yapay sinir hiicreleri disaridan
gelen bilgileri bir toplama fonksiyonu ile toplar ve aktivasyon fonksiyonundan gecirerek
ciktiy1 tiretip agin baglantilari iizerinden diger hiicrelere gonderir. Sekil 3.1°de biyolojik bir

ndron yapisti (a) ve gercek bir noron yapisi (b) birlikte verilmistir [38].
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Sekil 3.1. Biyolojik ndron yapisi (a) ve yapay ndron yapist (b).

Bir yapay sinir agiin modelini su bilgiler karakterize etmektedir: Agin mimarisi, kullanilan
toplama fonksiyonu, kullanilan aktivasyon fonksiyonu, 0grenme stratejisi ve Ogrenme
kurali. Her bir sinir hiicresi bir proses elemani olarak adlandirilmaktadir ve proses elemanlari
genellikle girdi katmani, ara katman ve ¢ikti katmani olmak iizere {ic katman halinde bir
araya gelerek bir ag olustururlar. ‘Girdi katmani’ sinir agina bilgilerin sunuldugu yani
girdilerin alindi1g1 katmandir. Alinan bilgi, agirlik ve bias degerleri, toplama fonksiyonu ve
aktivasyon fonksiyonu da siirece dahil edilerek ara katmanlarda islenir. Aga gelen bilgilerin
islenmesi yani ¢iktiya doniistiiriilmesi islemi ancak dogru agirliklarin bulunmasi ile miimkiin
olmaktadir. Bu siire¢ agin egitilmesi olarak adlandirilmaktadir. Bir YSA, baslangicta
rastgele atanan agirlik degerlerini, belirlenen 6grenme algoritmasina gore giincelleyerek en

dogru degerleri bulmaya ¢aligir ve bu islem tamamlandiginda YSA 6grenmis olur [39].
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3.1. Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Dogrusal olmama, Ogrenebilme, genelleme yapabilme ve uyarlanabilme 6zellikleri
sayesinde Yapay Sinir Aglann pek c¢ok farkli tipteki problemin c¢oziimiinde

kullanilabilmektedir. YSA’nin sahip oldugu temel 6zelliklere agagida kisaca deginilmistir.

Dogrusal olmama:_YSA’nin baglica 6zelligi olan dogrusal olmama, sinir agimnin kullandig1
aktivasyon fonksiyonundan ileri gelmektedir. Sigmoid ve tanjant hiperbolik aktivasyon
fonksiyonlar1 yapay sinir aglarinda en ¢ok kullanilanlar aktivasyon fonksiyonlaridir. Agin
temel proses elemant olan sinir hiicresi dogrusal olmadigindan hiicrelerin birlesmesinden
olusan sinir ag1 da dogrusal degildir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan karmagsik

problemlerin ¢6ziimiinde etkili sonuglar tiretebilmektedir.

Ogrenme; Ogrenme ve dgrendiklerinden yola gikarak tahminde bulunma YSA’nin temel
ozelligidir. Bir sinir aginin 6grenebilmesi icin sinir hiicreleri arasindaki baglantilarin dogru
yapilmasi ve dogru agirliklarin bulunmasi gerekir. Ancak bu baglantilarin nasil yapilacag
ve agirliklarin nasil belirlenecegi konusunda kesin yaklasimlar yoktur. Bu sebeple aga
baslangicta rastgele verilen agirhik degerleri ve Orneklere karsilik, kendi kendine

ogrenmesini saglayacak sekilde ¢ikt1 degerleri sunulur.

Genelleme: YSA, o6grenmeyi tamamladiktan sonra, daha once karsilasmadigi girdi
degerlerine karsilik ¢ikti degerleri liretebilme yetenegine sahiptir. Bu noktada énemli olan
yapay sinir agina egitim i¢in sunulan girdilerin, problemin tamami i¢in O6rnek teskil
edebilecek ve agin genelleme yapmasini saglayacak orneklerden segilmesidir. Parga 6lgiisii
ve operasyonuna gore uygun tezgahi 6grenen bir yapay sinir agi, ilk defa aga sunulan bir

parcanin hangi tezgahta islenebilecegini tahmin edebilecektir.

Uyarlanabilirlik: Bir yapay sinir ag1 egitildigi problemdeki degisikliklere uyum
saglayabilmektedir. Problemde karsilasilan degisikliklere karsin YSA tekrar egitilebilir. Bu
degisikliklerin siireklilik arz etmesi durumunda da YSA ger¢ek zamanli olarak egitime
devam edebilmektedir. Giivenli, tiretim, saglik gibi pek ¢ok farkli sektorde kalite kontrol,
sinyal isleme, unsur tanima, denetim gibi anlik durumlar karsisinda YSA ’nin bu 6zelliginden

faydalanilmaktadir [40].
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3.2. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Yontemleri

Yapay Sinir Aglarinda denetimli, denetimsiz ve destekleyici olmak iizere 3 temel 6grenme

yontemi kullanilmaktadir.

Denetimli (Supervised): Aga belirli giris degeri i¢in ¢ikis degerleri verilir. Noronlar
arasindaki agirliklar verilen giris ve ¢ikis degerlerine gore ayarlanir. Delta 6grenme kurali
ve geri yayilmali (back-propagation) 6grenme denetimli 6grenmedir. Denetimli 6grenme
yonteminin segilmesi durumunda izlenecek 3 temel adim vardir. ki uygulama yapilacak
problem igin verilerin toplanmasidir. Bu noktada toplanan verilerin problemin tamamini
temsil ettiginden emin olunmalidir. Ikinci olarak toplanan veriler bir yapay sinir aginmn
anlayabilecegi formatta diizenlenmelidir. Ugiincii adimda uygun ag yapis1 kurularak
egitilmeli ve daha Once gormedigi orneklerle test edilmelidir. Bu noktadan sonra egitimi
tamamlanmis olan ag artik aynmi sartlar altinda karsilasilan yeni problemler icin
kullanilabilecektir. Farkli kosullara kars1 agin yeniden egitilmesi bu 3 adimin tekrarlanmasi

ile miimkin olabilmektedir.

Denetimsiz (Unsupervised): Bu 6grenme yonteminde aga ¢ikis degerlerinin verilmesine
gerek yoktur. Ogrenme siiresince sadece 6rnek giris degerleri verilir ve drnekler arasindaki
iliskiler ile sistemin kendi kendisine Ogrenmesi saglanir. Genellikle smiflandirma,
kiimeleme, filtreleme gibi amaglarla kullanilir ve eldeki verilerin benzerlik durumuna gore
ag tarafindan gruplanmasinin istendigi durumlarda segilen bir 6grenme yontemidir. SOM
Ag1, Hopfield ag1, Rekabetgi Sinir Aglar1 (CNN) ve ART ag1 denetimsiz 6grenme yontemini

kullanan yapay sinir aglaridir.

Destekleyici (Reinforcement): Denetimli 6grenmenin farkli bir tiiriidiir. Cikis degerlerini
aga vermek yerine, giris degerlerine gore ¢ikisi degerlendirerek kademeli olarak 6grenmeye
dayanir. Kosul ve kisitlarin ¢ok fazla oldugu karmagik problemler i¢in uygun bir yontemdir
ve agin 08renme silireci boyunca karsilasilan tiim durumlar gézden gegirilerek ilerlenir.
Satran¢ oyunlar1 bu 6grenme yontemine 6rnek olarak verilebilir ki ¢ok fazla sayida durumla
karsilasilan oyun, rakibin her bir hamlesine karsilik bir sonrakine temel olusturacak sekilde
bir 6grenme dongiisiiyle ilerlemektedir. Genetik Algoritmalar ve LVQ (Learning Vector

Quantizer) ag1 destekleyici 6grenme yontemini kullanmaktadir [41].
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3.3. Yapay Sinir Ag1 Tipleri

Yapay sinir ag1 tiplerini belirleyen karakteristikler agin mimarisi, ag i¢indeki baglanti
sekilleri ve 6grenme yontemleridir. Baglanti sekilleri goz oniine alindiginda yapay sinir
aglarimi 2 grupta siniflandirmak miimkiindiir: Veri akisinin dongiisel olmadigi ve ileri yonde
yapildig1 “ileri Beslemeli Aglar (Feed-forward Neural Networks)” ve veri akisinda geri
beslemeler oldugu i¢in dongiisel yapida olan “Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural
Networks)”. Cizelge 3.1’de ise Ogrenme yoOntemlerine gore denetimli ve denetimsiz

o0grenmeye dayali olarak 2 gruba ayrilan yapay sinir aglari verilmistir [42].

Cizelge 3.1. Ogrenme yontemlerine gére YSA tipleri

Yapay Sinir Ag Tipleri

Denetimbi Ogrenme Denetimsiz Ogrenme
Perceptron SOM Ag (Self Orginizing Maps)
Adaline ag Rekabetci Aglar (Competitive Networks)

Cok Katmank Perceptron (Multilayered Perceptron) ART A (Adaptive Resonance Theory)
Geri Yayilm Aglar (Back-propagation Networks) ~ Hopfield Agt
fleri beslemeli Aglar (Feed-forward Networks) Hamming Ag
Olastlk Tabank Aglar (Probabilistic Networks) Potts Agi (Potts Mean Field Annealing)

Boltzman Makinesi (Boltzman Machine) IAC Ag (Interactive Activation and Competition Network)

Yiiksek Dereceli Aglar (High Order Networks) Kaotik Aglar (Transiently Chaotic Networks)

3.4. Yapay Sinir Aginin Mimarisi

Bir yapay sinir ag1 olusturulduktan sonra, yapilandirilmas: ve egitilmesi gerekmektedir.
Yapilandirmadan kasit, Ornek verilerin ¢6zmek istedigimiz probleme uygun sekilde
ayarlanmasidir. Egitim ise ag icinde degistirilebilir olan agirlik ve bias degerleriyle
oynayarak agin O0grenmesini saglamaktir [43]. Bu noktada karsimiza YSA’nin en temel
sorusu ¢ikmaktadir: Bir yapay sinir ag1 hangi algoritma ile egitilmelidir? Bu sorunun cevabi
veri setinin yapisi, agdaki agirliklar, néron sayilari, agin kullanim amaci gibi pek ¢ok etkene
bagl oldugundan hangi egitim algoritmasinin en iyi sonucu verecegini belirlemek cok

zordur.
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Bir yapay sinir agi olusturulurken kullanilacak egitim fonksiyonu ile birlikte akla gelen bir
diger soru da gizli katman ve ndron sayilarmnin ne olmasi gerektigidir. Ileri beslemeli (feed-
forward) yapay sinir aglarinda tek gizli katmanin yeterli oldugu kanitlanmis olmasina
ragmen, teoride tek gizli katmanda yer alan ndéronlarla ¢oziilebilecek bir problem igin
pratikte cok daha fazla katmanda yer alan noronlara gerek duyulabilmektedir [44]. Gizli
katman sayisinda oldugu gibi, katmanlardaki noron sayisinin ne olmasi gerektigi konusunda
da literatiirde farkli yaklagimlar mevcuttur [45]. En iyi gizli néron sayisina ulagsmak i¢in ag
mimarisindeki bir¢cok etkeni (6rnek veri yapisi, girdi ve ¢ikti sayisi, egitim algoritmasi,
aktivasyon fonksiyonu gibi) bir arada degerlendirecek ¢ok karmasik bir yaklagim
gerekmektedir [46]. Gizli katman noron sayisini belirlemek igin literatiirde genel kabul

gormiis 3 temel yaklasim su sekildedir:

» Gizli ndron sayisi, girdi katmani ve ¢ikt1 katmani arasinda bir deger olmalidir.
» Gizli ndron sayis1 girdi katmanin 2/3’{ degerinde olmalidir.

» Gizli noron sayisi girdi katmaninin 2 katindan az olmalidir [47].

3.5. Cok Katmanh Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (MLF-Multilayer Feed-forward Neural
Networks)

Cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglar1 geri yayilim 6grenme algoritmasi ile egitilen
ve en yaygin kullanilan sinir aglaridir. Cok katmanli bir agin mimarisi katmanlara yayilmis
noronlardan olusur. ik katman “girdi katman1”, son katman “¢ikt1 katman1” ve uygulayict
inisiyatifinde olusturulan ara katmanlar “gizli katman” olarak adlandirilir. MLF sinir ag1
egitim ve tahmin olarak iki asamada calisir. Her iki asama i¢in ayri veri setleri
gerekmektedir: Egitim veri seti ile egitilen agin istenen sonucu verip vermedigini gorebilmek
i¢in, daha 6ncesinde hig karsilasmadigi 6rneklerden olusan test veri seti kullanilir. Rastgele
secilen agirlik degerleriyle baslayan egitim tekrarli olarak devam eder. Tiim egitim veri seti
icin tek bir tekrar epoch olarak ifade edilir. Sinir ag1, baslangigta rastgele verilen agirlik
degerlerini her bir epoch’ta giincelleyerek hatayr minimize etmeye devam eder. Agin
egitimin tamamlanmasi i¢in ¢ok fazla sayida epoch gerekmektedir [48]. Bir MLF yapay sinir

agmin yapisi Sekil 3.2°de verilmistir.
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Sekil 3.2. MLF aginin yapisi

3.6. SOM (Self Orginizing Maps) Sinir Ag1

1980’lerde Profesor Teuvo Kohonen tarafindan ortaya koyulan, Kohonen aglari ya da SOFM
(Self Organizing Feature Map) olarak da bilinen SOM sinir aglari, giris verisini denetimsiz
ogrenme yoluyla isleyerek, farkli verileri siniflandiran bir sinir ag1 modelidir. Model
sistemin dahili yapisini harici bir harita olarak goriintiileme kabiliyetine sahiptir. Denetimsiz
ogrenme yoluyla ¢aligsan bu ag, verileri kiyaslamak maksadiyla herhangi bir ¢ikis verisine
ihtiyag duymamaktadir. SOM oriintii tanima ve kiimeleme problemleri i¢in en kullanish
yontemdir. Sekil 3.3’te goriildiigii gibi SOM ag1 genellikle iki katmandan olusur. Yapida
girts modelindeki deger kadar giris diiglimii olusur. Girdi vektorlerinin olusturdugu,
Kohonen katmani olarak bilinen giris katmani biitiiniiyle ¢ikis katmanina baglidir ve SOM
agmin ¢ekirdegini olusturur. Kohonen katmani biyolojik bir sistemi taklit ederek aldig1 giris
verisini ag boyunca iki boyutlu bir haritaya yaymaktadir [49]. SOM agindaki dgrenme
yontemi, yalnizca kazanan ndronun agirligimi degil, aym1 zamanda komsulugundaki
ndronlarin agirliklart da degisecegi icin diger rekabetci tabanli kiimeleme yontemlerinden
farklidir. Bu ag yapisinda agirlik degerleri, giris degerleri arasindaki 2 boyutlu vektorel bir

mesafe seklinde ifade edilir.
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SOM haritast

Girdi vektorleri

Sekil 3.3. SOM ag1 katmanlar1

3.7. Rekabetci Sinir Aglar1 (CNN-Competitive Neural Networks)

Onceki boliimlerde bahsedilen ¢ok katmanli ileri beslemeleri aglarm dgrenme prensibinin
aksine rekabet¢i O0grenme de es zamanli olarak sadece tek bir ndron aktiftir. Cikti
katmanindaki yalnizca bir ndron, yani en giiclii girise karsilik gelen etkin olacaktir.
Kiimeleme problemlerinin ¢oziimde kullanilan CNN denetimsiz 6grenme yapisinda bir
yapay sinir agidir ve Winner-take-all (WTA) olarak bilinen ‘kazanan hepsini alir’
prensibiyle calismaktadir. Kazanan hepsini alir, bir katmandaki néronlarin aktivasyon i¢in
birbirleriyle rekabet ettigi bir hesaplama ilkesidir [50]. Rekabetci aglar iki katmanlhdir ve
tamamen baglantilidir. Genellikle baglantilar katman i¢i degil, katmanlar arasidir.
Baglantilardaki agirliklar rastgele olarak ayarlanir ve 0 ila 1 araliginda pozitif degerler
secilir. CNN'nin mimarisi Sekil 3.5'te gosterilmistir [51]. Bir girdi vektorii olan P aga
verildiginde, girdinin agirlik vektorel degeri W ve bias degeri b isleme alinarak, ona en yakin
olan ve agirlik degeri C olan vektor kazanan olarak belirlenir. C vektdriine en yakin agirlik
degerine sahip 2. vektor rakip olarak belirlenir. Kazanan vektor odiillendirilir ve agirlik
vektor degeri W, P vektoriine yakinsayacak sekilde gilincellenir. Rakip olarak belirlenen
vektor ise cezalandirilir ve agirlik vektor degeri P girdi vektoriinden uzaklasacak sekilde

giincellenir. Bu mekanizma tiim rakip vektorler kiimeden uzaklastirilincaya kadar devam
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eder ve kiimeler en yakin vektorel agirlik degerine sahip girdileri igerecek sekilde kendi

kendine olusur [52].

Girdi Rekabetci katman

N S

Sekil 3.4. CNN mimarisi

Bazi girdi vektorlerinin kiimelere atanamama ihtimalinin olmasi Rekabet¢i Sinir Aglarinin
kullanilmasinda bir kisit olarak ifade edilmektedir. Bir baska ifadeyle bazi noronlarin
baslangi¢ agirlik degerleri vektorel olarak girdiden ¢ok uzak mesafede olabilmekte ve egitim
ne kadar devam ederse etsin yarisi kazanamamaktadir. Bunun Oniine gegmek i¢in bias

degerleri kullanilir ve bu ndéronlara yarismaya katilmasi icin bir sans verilmektedir.

3.8. Birlesik Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglarinin birlestirilmesi kisaca, belirli sayida ki aglarin ayn1 gérev lizerinde ayr1
ayr1 egitilmesi ve sonuglarinin birlestirilmesi seklinde ifade edilmektedir. Bu yaklagim
Hansen ve Salamon’un ¢alismasi ile ortaya ¢ikmistir. Bu yaklasimda egitilen ve bir araya
getirilen bir cok sinir agmin yaptig1 tahminlerin YSA’nin genelleme yetenegini énemli
Olciide gelistirilebilecegini ine siirmektedirler [53]. Bu yontem, makine 0grenmesi, yiiz
tanima, karakter tanima, hastalik teshisi gibi ¢cok sayida girdi iceren, kompleks sinir ag1

yapilar1 gerektiren problemlerin ¢oziimii i¢in yeni kapilar agmistir.

Aglarin birlestirilmesinde temel olarak iki ana yaklasim bulunmaktadir [54]. Sekil 3.6°da

grup yaklagimi ve modiiler yaklagimin sematik gdsterimi verilmistir [55].
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Sekil 3.5. Modiiler ve grup yaklasimi sematik gosterimi

Birlesik YSA’da grup vaklasimi

Grup yaklasimi (ensemble) aglarin  genelleme yetenegini artirmak amaciyla
kullanilmaktadir. Tahmin amaciyla kullanilan yapay sinir aglarinda, tek bir agin tahmin
degerini ‘en iyi’ olarak kabul etmek yerine, birden ¢ok agin iirettigi sonuglarin en iyisini
bulmak grup yaklasimi ile miimkiindiir. Yapay sinir aglarin grup yaklasimi ile

birlestirilmesinde 5 farkli yontem uygulanmaktadir [55]:

Ornekleme yontemi: Bu yontemde her bir sinir ag1 farkli veri setleri ile egitilmektedir. En
sik kullanilan yontem olan ornekleme yontemi c¢apraz dogrulama (cross-validation) ve
ozyiikleme (bootstrapping) olarak adlandirilan yontemleri kapsamaktadir. Capraz
dogrulama, egitim ve test i¢in birden ¢ok alt 6rnek veri setinin kullanildig1 bir yontemdir
[57]. Ozyiikleme ise bilgisayar destekli istatistiksel bir algoritmadir ve rastgele verilerden
olusan veri seti i¢indeki bilgiyi ve verinin dagilimmi ele alip giiriiltiiyli azaltmay1

amaglamaktadir [58].

Ornekleme yontemi sayesinde drneklerin tamami birden cok ag1 egitmek icin kullanilmis
olacak, neredeyse hepsi aglar1 ayr1 ayr1 test etmis olacak ve veri seti iginde hata pay1

azalacagindan nihai agin tahmin yetenegi artmis olacaktir.

Veri setinin béliinmesi yontemi: Ornekleme ydnteminden farkli olarak bu yontemde eldeki

veri setinin tamami baz alinir ve sonradan birlestirilecek olan aglarin egitimi ve testi i¢in
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boliinerek kullanilir. Bu durumda 6rnek sayist her bir ag icin azalmis olacagindan bilesik

agin performansina negatif etki edebilmektedir.

Uyarlanabilir ornekleme yontemi: Bu yontem oOzellikle goriintii tanima g¢alismalarinda
kullanilmaktadir. Sinir aglarinin goriintiileri filtreleyerek ayirmasi saglanir ve daha sonra bu

aglar diger aglarin 6greticisi olarak kullanilir.

Farkly veri kaynaklari yontemi: Verilerin farkli giris kaynaklarindan toplandigi ve ana
problemin farkli dallarini igerdigi bir yontemdir. Ornegin yakit enjeksiyon hatalarmin
belirlenmek istendigi bir birlesik ag yapisinda, aglardan biri motor silindir basinci verisini
ele alirken, bir digeri sicaklik verisini isleyecek ve birlesik agin tek bir karara varmasi

saglanacaktir.

On isleme yontemi: Aglarm egitilecegi veri setinin bir &n isleme tabi tutulmasi miimkiin
olabilmektedir. Ozellikle sinyal islemede kullanilan birlesik aglarm egitimi ncesinde veri
seti cesitli yontemlerle dallandirilmakta, giiriiltii eklenmekte ve/veya budanmaktadir. Farkl
aglarin bu cesitlendirilmis veri setleriyle egitilmesi sonucunda bilesik agin daha tutarl

sonuclara ulasmasi hedeflenmektedir.

Birlesik YSA’da modiiler yvaklasim

Modiiler (modular) yaklagim, aglarin performansinin artirilmasini esas alir. Tek bir yapay
sinir ag1 ile ¢ozlilmeye calisilan bir problem, birden fazla agin ayni problemin alt problemleri
icin c¢alistirllmas1 durumunda daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Bazi
durumlarda problemi basitlestirmedik¢e ¢6zmek miimkiin olmamaktadir. ‘Bol ve basar’
prensibiyle ¢alisan birlesik yapay sinir aglar1 i¢in ana problem belirli sayida alt problemlere
boliinmekte ve her bir problem kendisine 6zel kurulan ve farkli mimarilerin kullanilabildigi
yapay sinir aglari ile ¢oziilmektedir. Birlesik aglarin kullanilmasinin bir baska nedeni de
model karmasikligini azaltmak ve genel sistemi daha kolay anlamak, degistirmek ve
genisletmektir. Problemin geneli i¢cin yeniden bir ag yapilanmasina girmek yerine, alt
problemlerin aglarina miidahale ederek ¢oziim bulmak daha pratik bir yontem olarak
goriilmektedir. Yapay sinir aglarimin modiiler yaklasimla birlestirilmesinde kullanilan

yontemler (Sekil 3.7) su sekildedir [55]:
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Kooperatif ve Yarismaci yaklasimlar yontemi: Bu iki yontem yapay sinir aglarinin
birlestirmesini temelde ayni sekilde ele alsa da alt problemlerin ¢6zlimiine bakis agilartyla
birbirinden ayrilmaktadirlar. Kooperatif yaklasimda alt problemlere bdliinen ana problem
icin kurulan her bir alt agin nihai ¢6ziime bir katkis1 oldugu varsayilir. Yarismaci yaklasimda
ise alt problemleri ¢6zmek i¢in kurulan aglardan amaca en uygun bilesenleri iceren ve ana

aga en ¢ok katkisi olan aglar se¢ilmektedir.

Swrali yaklasim yontemi: Aglarin birlestirilmesinde girdi ve ¢ikt1 verilerini esas alan bu
yaklasimda, ana problemin alt problemlerinden birinin ¢iktist bir digerinin ya da ana agin
girdisi olarak kullanilabilmektedir. Yalnizca girdi/cikti degerleriyle kalmayip gizli
katmanlarin paylagimi ya da aglar arasina ek gizli katmanlar koyarak ta aglar sirali olarak

birlestirmek miimkiindiir.

Destekleyici yaklasim yontemi: Ana problemin ¢oziimii i¢in kurulan agin performansini
etkileyen c¢esitli parametrelerin bir diger ag tarafindan belirlenebilmektedir. Ag
performansin1 dogrudan destekleyen aglarin birlestirilmesi seklinde ifade edilen bu

yontemde, ana agin hatasini tahmin etmek i¢in de bir baska sinir ag1 destek verebilmektedir.

Yapay sinir aglarinin birlestirilmesi ile her zaman miikemmel sonuglarin elde edilecegi
diisiiniilmemelidir. ~ Ozellikle aglarin  birlestirilmesi ¢ogu zaman tekil olarak
kullanilmasindan daha zahmetli ve riskli adimlar igermektedir. Ozellikle problemlerin alt
parcalara ayrilmasi ve uygulanacak olan birlestirme yonteminin secilmesi bilesik agin
performansini dogrudan etkilemektedir. Problemin karmasik oldugu, alt bilesenlerin
degismesi ile tiim agin etkilenebilecegi, verinin glirtiltii icerdigi ve goriintii/sinyal isleme
gibi siireklilik arz eden problemlerde aglarin birlestirilerek kullanilmasi uygun

gorilmektedir [56].
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1.a Kooperatif 1.b Yarismaci
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Sekil 3.6. YSA modiiler yaklagim yontemleri

Yapay sinir aglarinin birlestirilmesinde kullanilan modiiler yaklagim ve grup yaklasimi icin,
YSA’da kullanilan siniflandirma ve kiimeleme terimlerinin de aciklanmasi gerekmektedir:
Swiflandirma, denetimli 6grenme yontemini esas alan, girdilere karsilik tahmini ¢iktilarin
bilindigi, yani girdilerin belirli siniflara ayrildigr bir yontemdir. Bir ornekle agiklamak
gerekirse, literatiirde sik karsilasilan Iris Cigegi Tiirii probleminde gorseller setosa,
versicolor, virginica olarak bilinen 3 ¢igek tiirii altinda siiflandirilmistir. Bu durumda
aglarin birlestirilmesinde grup yaklasimi uygulanarak, farkli aglarin tahminlerinin en iyisi

seklinde bir sonugla ¢igek tiiriinii belirlemek miimkiindiir.

Kiimeleme ise denetimsiz 6grenme yontemine dayanan, girdilere karsilik ¢iktilarin olmadig,
hatta kag¢ kiime olusacaginin bile bilinmedigi bir yontemdir. Belirli 6zelliklere sahip veri
grubunun kendi icerisinde ayristirilmasi ve birbirine en yakin degerlerin ayni kiimede bir
araya getirilmesi seklinde ifade edilmektedir. Bu durum grup yaklasiminin denetimsiz
o0grenmeye dayali problemlerde uygulanmasini zorlastirmaktadir. Kiimeleme yapan iki ayr1

agm ¢ farkli kiime olusturdugunu varsayarak ortak bir karar vermelerinin beklenmesi
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durumu ancak ve ancak aglarin ayni girdiyi ayni kiimeye atmis olmasi durumunda miimkiin
olabilecektir. Literatiirde yer alan kaynaklarda ‘oy birligi’ yoOntemiyle calisan grup
yaklasiminin denetimli 6grenme aglari i¢in etkili bir yontem oldugu ancak denetimsiz aglar

icin gelecekte arastirilmasi gereken bir konu olduguna deginilmistir [59].

3.9. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari ve Dezavantajlari

Yapay sinir aglar1 bilgiyi agmn tiimiinde saklamaktadirlar. Klasik programlama
algoritmalarinda bir veri tabaninda tutulan ham bilgi, yapay sinir aglarinda agin tiimiine
yayilmis durumdadir. Bu sebeple bilginin bir kismi kaybolsa dahi bu durum agin gérevini
yerine getirmesini ve genel performansini etkilememektedir. Bir sinir ag1 diger programlama
yapilarindan farkli olarak hizla degil kademeli olarak zaman i¢inde bozulma gostermektedir.
Ag1 olusturan hiicrelerden bir veya birden fazlasinin islevini yitirmesi durumunda dahi ag
bir ¢ikt1 liretme yetenegine sahiptir. Bu 6zellik yapay sinir aglarinin hata toleransinin yiiksek
olmas1 seklinde ifade edilmektedir. Yapay sinir aglar1 yayilmis bir hafizaya sahiptirler. Bir
sinir aginin 6grenebilmesi igin, agin beklenen ¢iktiya ulasabilecegi orneklerle egitilmesi
gerekmektedir. Ag bir kez 6grendikten sonra bu bilgiyi hafizasinda tutabilmekte ve hig
karsilagmadigi durumlar karsisinda bile bir tahminde bulunabilmektedir. Yapay sinir
agindan beklenen en iyi sonucun alinmasi i¢in agin mimarisini olusturan bilesenlerin bir
araya getirilme yontemiyle ilgili kesin kurallar yoktur. Ag mimarisinin olusturulmasi
uygulayicinin tecriibesine baglidir ve deneme yanilma yontemine dayanmaktadir. Bu durum
sinir aglarina karsi siiphe olusturmakta ve her zaman daha iyi bir sonucun olabilecegi
izlenimi birakmaktadir. Kara kutu olarak anilmasi her ne kadar yapay sinir aglarinin
dezavantaj1 olarak goriilse de bu durum yapay sinir aglarinin yaygin olarak kullanilmasinin
oniine gegcmemektedir ve yapilan yeni arastirmalarin yakin gelecekte bu kara kutuyu agmasi
on goriilmektedir. Benzer sekilde aglarin donanimsal gereksinimi olmasi dezavantaj olarak
goriilse de gelisen teknoloji ile paralel islemcilerin es zamanli olarak goérev aldigi, biiylik
veriler igceren yapay sinir aglarmin  beklenen performanslarda  calisabildigi
goriilebilmektedir. Yapay sinir aglar1 tekil durumda veya bir araya getirilerek ayni anda
birden fazla gorevi yerine getirebilmektedir. Makine 6grenmesinin temelini olusturan yapay
sinir aglari, 6grenmeye devam edebilme 6zelligi sayesinde, tiim dezavantajlar1 bilinmesine

ragmen, cagimiz teknolojisinin temel tasi olarak goriilmektedir [60].
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4. MATLAB

4.1. MATLAB ile Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglari, MathWorks firmasi tarafindan 1992°de MATLAB 4.0 yazilimina dahil
edilen bir modiil olarak (Neural Network Toolbox) sunulmustur. Zaman igerisinde
MATLAB ANN (Artificial Neural Network) modiilii pratik sekilde uygulanabilir hale
gelmis; dogrusal olmayan ve biiyiik veriler igeren karmasik problemlerin ¢oziimii igin

akademide ve endiistride genis kullanim alan1 bulmustur [61].

Fitting (nftool), Clustering (nctool), Pattern Recognition (nprtool) ve Time Series (ntstool)
uygulamalarin1 iceren MATLAB Neural Network modiilii bir yapay sinir ag1 olusturmak
icin matematiksel formiilleri literatiirde tanimlanmis tiim gerekli bilesenleri kullaniciya
sunmaktadir. Kullanim kolaylig1 sayesinde, programin yonergelerini izleyerek bir yapay
sinir ag1 zahmetsizce olusturabilmekte, olusan agin kod yapist kaydedilerek
giincellenebilmekte ya da uygulayicinin belirledigi 6zelliklerde bir sinir ag1 olusturmak icin
kodlama ekrani kullanilarak kod yazilabilmektedir. En 6nemlileri Havacilik, Otomotiv,
Saglik, Medikal, Bankacilik, Savunma Sanayii, Uretim olmak iizere pek ¢ok sektdrde yapay
sinir ag1 uygulamalart ve MATLAB programi modiilleri kullanilmaktadir. Uretim
sektoriinde siire¢ kontrolii, iirlin tasarim ve analizleri, ger¢ek zamanli parca tanimlama,
makine bakim analizleri, dinamik modelleme, ger¢ek zamanl kalite kontrol basta olmak
izere genis kullanim alanmma sahip olan MATLAB, cagimiz rekabet ortaminda
kullanicilarina agik ara fark yaratma imkani sunmaktadir. MATLAB programlama dili alt
yapisi ve bir¢ok farkli alanda kullanima uygun modiilleri bir arada bulundurmasi sayesinde
tiim uygulamalar1 senkronize halde calistirmay1 saglamaktadir. Bu ¢alismada oldugu gibi
Neural Network modiiliinde yapilan ¢aligmalar App Designer modiiliinde kullanilabilmekte,
Deep Learning modiiline gegilerek yapay zekd ile calisgan bir sistem yapisi
kurulabilmektedir. Veri isleme c¢alismalarinda programlama dillerinin kullanimi
kacinilmazdir. Bu durum uygulayicilari zorlamakta, pratik sekilde ¢oziilebilecek
problemleri kodlama geregiyle karmasik hale getirebilmektedir. Bu noktada MATLAB’1n
en biiylik avantajlarindan birisi kodlama bilgisine sahip olmayan uygulayicilara dahi

yonlendirmeler ile programi kullanabilme becerisi kazandirmasidir.
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Resim 4.1’de MATLAB Command Window ekraninda yardim talep edilen help basliginin
yazilmasiyla hem ekran iizerinden hem de cevrimici kaynaklarda yardim konularina

ulasilabilmektedir.

Command Window
Use the Help browser search field to search the documentation, or
type "help help" for help command options, such as help for methods.
>> help help
help Display help text in Command Window.
help HAME displavs the help for the functionality specified by
HaME,
guch as a function, operator symbol, method, class, or toolkox.
NAME can include a partial path.
If HAME is not specified, help displays content relevant to
your
previous actions.
Some classes reguire that you specify the package name. Events,
properties, and some methods reguire that you specify the class
name. Separate the components of the name with periods, using
one
of the following forms:
help CLASSHAME.MNAME
help PACKAGENAME.CLASSHAME
help PACKAGENAME .CLASSHAME .NAME
If NAME is the name of koth a folder and a function, help
displays
help for both the folder and the function. The help for a
X folder hd

Resim 4.1. MATLAB yardim komutu ¢alistirma

MATLAB Yapay Sinir Aglart modiliiniin igerdigi bazi 6nemli Ozellikler asagida

listelenmistir.

» Derin 6grenme araglari, sinir aglar1 ve autoencoder uygulamalari

» Paralele isleme ve GPU destegi

» Cok katmanli, radial basis, LVQ, RNN (Recurrent Neural Network) aglari gibi denetimli
Ogrenme algoritmalari

» SOM (Self-Orginizing Map) ve CNN (Competitive Neural Network) aglari gibi
denetimsiz 6grenme algoritmalari

» Veri isleme, ortintii siniflandirma ve kiimeleme uygulamalari

» Kontrol sistemi uygulamalar1 ve yapay sinir aglari i¢in Simulink destegi
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IMACHINE LEARNING AND DEEP LEARNING

Classification Learner
Train maodels to classify data using supervised machine learning (classificationLearner)

Deep Network Designer
Design, visualize, and train deep learning networks (deepMetworkDesigner)

)

= Deep Network Quantizer
= Quantize deep learning netwaorks for deployment (deepMetworkQuantizer)
(7 Experiment Manager

Design and run experiments to train and compare deep learning networks (experimentManager)

Meural Net Clustering
Solve clustering problem using self-organizing map (50M) netwarks (nctool)

[*

Neural Net Fitting
Solve fitting problem using two-layer feed-forward networks (nfteol)

o

Neural Net Pattern Recognition
Solve pattern recognition problem using two-layer feed-forward netwerks (nprtocl)

&

Neural Net Time Series
Solve nonlinear time series problem using dynamic neural networks (ntstool)

&

Regression Learner
Train regression models to make predictions using supervised machine learning (regressionLearner)

)

Resim 4.2. MATLAB makine 6grenmesi ve derin 6grenme uygulamalari

Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme (Machine Learning and Deep Learning) modiiliinde
yer alan uygulamalar Resim 4.2’de yer almaktadir [62]. Neural Net Fitting ve Neural Net
Clustering uygulamalarina bu ana ekrandan ulasilabilecegi gibi Command Window
ekraninda nftool / nctool yazilarak ta ulasilabilmektedir. Yonergeler takip edilerek, kod
yazmaya gerek kalmaksizin basit olarak bir yapay sinir ag1 kurulabilmektedir. ilgili ekran

Resim 4.3’te verilmistir.

4\ Neural Fitting (nftool) - [m] *

ﬁ‘ilﬁ Welcome to the Neural Network Fitting app.
Solve an input-eutput fitting problem with a two-layer feed-ferward neural network.

Introduction Neural Network ~

In fitting problems, you want a neural netwerk to map between a data set Hidden Layer Output Layer

of numeric inputs and a set of numeric targets. e Output
Examples of this type of problem include estimating engine emission levels 9 o= e ’ 0 /
based on measurements of fuel consumption and speed n u

or predicting a patient's bodyfat level based on body measurements

The Neural Fitting app will help you select data, create and train a network, A two-layer feed-forward network with sigmoid hidden neurcns and linear

and evaluate its performance using mean square error and regression output neurons . can fit multi-dimensional mapping problems

analysis. arbitrarily well, given consistent data and enough neurons in its hidden
layer.

The network will be trained with Levenberg-Marquardt backpropagation

algorithm , unless there is not encugh memery, in which case
scaled conjugate gradient backpropagation will be used.
¥
B To continue, dlick [Next].
& MNeural Network Start M4 Welcome | Back @ Cancel

Resim 4.3. MATLAB nftool baslangi¢ ekrani
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Yonergeleri takip ederek ilerlenir ve agin veri dosyalari Inputs/Targets boliimlerinden
secilir. Resim 4.4’te yer alan Veri Se¢me ekraninda girdi ve cikti olarak adlandirilan veri

dosyalarinin se¢ili oldugu goriilmektedir. Secilen veri dosyasi sayisal deger i¢eren verilerden

olusmali ve .xIs formatinda olmalidir.

4 Neural Fitting (nfteol)

- [m] >
> Select Data
\’ What inputs and targets define your fitting problem?
Get Data from Workspace Summary ~
Input data to present to the network. Inputs 'girdi® is a 1376x12 matrix, representing static data: 1376 samples of
B Inputs: girdi - 12 elements.

Target data defining desired network output.

(0] Targets: cikti » Targets 'cikti' is a 1376x1 matrix, representing static data: 1376 sarmples of 1
element.
Samples are: O [] Matrix columns ® [E] Matrix rows
v
< >
w To continue, click [Next].
& Neural Network Start 44 Welcome @ Back 5 Next @ Cancel

Resim 4.4. MATLAB nftool veri giris ekrani

Verilerin se¢ilmesinden sonra Resim 4.5’teki Validasyon ve Test Verisi ekraninda
gortldiigli gibi egitim, validasyon ve test i¢in kullanilacak olan verilerin oranmi ytlizdesel

olarak manuel ayarlanabilmektedir. Literatiirde yer alan %70 egitim veri seti orani

varsayilan olarak gelmektedir.

4\ Meural Fitting (nfteol)

- O x
Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.
Select Percentages Explanation A
& Randoemly divide up the 1376 samples: & Three Kinds of Samples:
G Training: 0% 964 samples a Training:
;a o 206 samples These are presented to the network during training, and the network is
Validation: 15% ~ P adjusted according to its error.
W Testing: 15% 206 samples
G Walidation:
These are used to measure network generalization, and to halt training
when generalization stops improving.
v Testing:
These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.
W
< >
® Change percentages if desired, then dick [Next] to continue.
& Neural NetworkStart | | Kl Welcome 4@ Back & Next @ Cancel

Resim 4.5. MATLAB nftool validasyon ve test verisi ekrani
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Resim 4.6 Ag Mimarisi ekraninda goriilen gizli katman néron sayis1 varsayilan olarak 10

goriilmektedir. Literatiirde yer alan yaklagimlar esas alinarak, uygulayicinin inisiyatifinde

yine manuel olarak degistirilebilmektedir.

1 Meural Fitting (nftool)

Network Architecture

s
Z

Hidden Layer

Define a fitting neural network.  (fitnet)

Mumber of Hidden Neurons:

Restore Defaults

Neural Network

<

‘e Neural Network Start 144 Welcome

w Change settings if desired, then dick [Mext] to continue.

Set the number of neurcns in the fitting network's hidden layer.

Recommendation

Return te this panel and change the number of neurons if the network does

not perform well after training.

@ Back

@ Cancel

Resim 4.6. MATLAB nftool ag mimarisi ekrani

MATLAB nftool 'da kullaniciya varsayilan olarak sunulan egitim algoritmalart Agin Egitimi

ekran1 olan Resim 4.7’de goriilmektedir.

4\ Neural Fitting (nftool)

Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.

Train Network

Choose a training algorithm:

Levenberg-Marquardt ~

Train using Levenberg-Marquardt. (trainlm)
\'-?J Train
Notes

. Training multiple times will generate different results due
to different initial conditions and sampling.

@ Train network, then dlick [Next].

& Neural Network Start 4 welcome

) . B Levenberg-Marquardt . .
This algorithm typical - - s time. Training
R Bayesian Regularization £ "
automatically stops w| _ . ing, as indicated by
e S(aled Conjugate Gradient

nples.

Results

& Samples MSE
v Training: G964 -
W Validation: 206
“ Testing: 206

Plot Fit Plot Error Histogram

Plot Regression

Mean Squared Error is the average squared difference
between outputs and targets. Lower values are better. Zero
MEans no error.

Regression R Values measure the correlation between

outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.

4@ Back B Mext

# r

@ Cancel

Resim 4.7. MATLAB nftool agin egitimi ekrani
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MATLAB Neural Network modiiliinde yer alan diger egitim fonksiyonlari, kullandiklar

algoritmalar ve Oncelikli kullanim alanlar1 Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. MATLAB egitim fonksiyonlar1 ve 6ncelikli kullanim alanlar1

Egitim Fonksivonu Algoritmast Oncelikli Kullanim Amaci
trainim Levenberg-Marquardt Regresyon
trainbfg BFGS Quasi-Newton Regresyon
trainbr Bayesian Regularization Oriintii Tanima
trainrp Resilient Backpropagation Oriintii Tanima
trainscg Scaled Conjugate Gradient Oriintii Tanima
traincgb Conjugate Gradient with PowellBeale Restarts Regresyon/Oriintii Tanima
traincgf Fletcher-Powell Conjugate Gradient Regresyon/Oriintii Tantma
traincgp Polak-Ribiére Conjugate Gradient Regresyon/Oriintii Tanima
trainoss One Step Secant Regresyon/Oriintii Tanmma
traingdx Variable Learning Rate Gradient Descent Regresyon/Oriintii Tanmma

traingdm Gradient Descent with Momentum Regresyon/Oriintii Tanmma
traingd Gradient Descent Regresyon/Orimntii Tanmma

Train tusuna basilmasiyla egitim baslayacak ve sonuglanmasiyla MSE ve R degerleri Resim
4.8’de verildigi sekilde ekranda goriilecektir. Hata histogrami ve Regresyon sonuglarini Plot

secenekleriyle grafiksel olarak goriintiilemek miimkiindiir.

4\ Neural Fitting (nftool) — m] X
%:I Train Network
Train the network te fit the inputs and targets.
Train Network Results "
Choose a training algerithm: & Samples MSE R
Levenberg-Marquardt - a Training: 964 2.29085e-0 8.25087e-1
G Validation: 206 3.03300e-0 8.23721e-1

This algorithm typically requires more memory but less time. Training i
automatically stops when generalization stops improving, as indicated by W Testing: 208 2.63870e-0 8.29336e-1
an increase in the mean square error of the validation samples,

Train using Levenberg-Marquardt. (trainlm) Plot Fit Plot Error Histogram
2y Retrain Plot Regression
Notes
\"h Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. between cutputs and targets. Lower values are better. Zero

IMIEANS NO Error.

Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.

< >
w Open a plot, retrain, or cick [Next] to continue.

& Meural Metwork Start 14 Welcome

@ Cancel

Resim 4.8. MATLAB nftool agin egitimi sonug ekrani



39

Yapilan 6rnek caligmaya ait regresyon grafikleri Resim 4.9°da goriilmektedir.

- Ragresslon plotregression) - ]

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

@o
g Training: R=0.82509 é'.’-,_ Validation: R=0.82372

(=]
,:_:, O Dam o8 + 1070 Dam Dg-g
o & A} Fit o
: § of Loverlgo
- .o .8
@ 3 e cg; 8
= =] @~ e
- N2 @ of
t 1 T o a
5 3 °
o g L
g 3 0 5 10
= Target - Target
g Test: R=0.82939 g All: R=0.82567
:. © Data o g :. ©  Data 88
:q:“m —— 080 2_.’,79 — Fit ag
H] k H] R 1 P

[v]

E 5 o E 5 o
e o o] : 8
(=] o
! 0 o J 0 o88° 8 00
5 ]
ey iy
3 0 5 10 F] 0 5 10
€ Target c© Target

Resim 4.9. MATLAB nftool regresyon grafik sonuglari

Resim 4.10 agin egitiminin gergeklestigi ekran1 gostermektedir. Ekranin en iist kisminda
kurulan agin sematik goriiniimii yer almaktadir. Varsayilan olarak segilen veri seti dagilim
orant Random olarak goriilmektedir. Ardindan sirasiyla agin egitim algoritmasi (trainlm) ve
performans ol¢tim degeri (mse) yer almaktadir, Agin egitimi sirasinda gergeklesen iterasyon

sayis1 ve egitim stiresi bilgileri de bu ekranda goriilebilmektedir.

Neural Network

Hidden Output

Input I %/ l Output
b E e -Jr—«a |
10 1
Algorithms
Data Division: Random (dividerand
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm

Performance: Mean Squared Error (mse
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: | | 50 iterations 1000
Time: 0:00:01
Perfermance: 612 224 0.00
Gradient: 148 0.975 | 1.00e-07
Mu: 0.00100 0.000100 1.00e+10
Validation Checks: 0 6 6
Plots

Training State (plottrainstate

Error Histogram | (ploterhist

Regression (plotregression)
Fit (plotfit
Plot Interval: B 1 epochs

Resim 4.10. MATLAB nftool agin egitimi ekrani
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4\ Neural Fitting (nftool) — [m] x

i} Save Results

Generate MATLAE scripts, save results and generate diagrams.
Generate Scripts ~

Recommended »> Use these scripts to reproduce results and solve similar problems.

Generate a script to train and test a neural network as you just did with this tool: \j Simple Script

Generate a script with additional options and example code: |J Advanced Script

Save Data to Workspace

- Save network to MATLAB network object named: net

Save performance and data set information to MATLAB struct named: info

L | Save outputs to MATLAB matrix named: output
o Save errors to MATLAB matrix named: ermor

W [0 Saveinputs to MATLAB matrix named: input

@ [ 5ave targets to MATLAB matrix named: target

] [0 save ALL selected values above to MATLAB struct named: results

Restore Defaults 5 Save Results

@ Save results and click [Finish].

| & Neural Network Start 14 Welcome @ Back o Next @ Finish

Resim 4.11. MATLAB nftool ¢alismanin kaydedilmesi ekrani

Resim 4.11°de goriildiigii gibi calismanin sonuglar1 kaydedilebilmektedir. Program
tarafindan otomatik olarak olusturulan kodlara ulasilmakta ve gerekli goriilen diizenlemeler
yapilabilmektedir. Ayrica Neural Net Fitting uygulamasina MATLAB tarafindan yeni
siriimlerde uygulamadan kaldirilacagi bildirilen Resim 4.12°de goriillen Neural
Network/Data Manager (nntool) uygulamasina Command Window {izerinden nntool

komutu ile ulagilabilmektedir.

4\ Neural Network/Data Manager (nntool) — Y
A Input Data: m Metworks 4| Output Data:
@ Target Data: x Error Data:
>) Input Delay States: ) Layer Delay States:
% Import... Tf New.. & Open... % Export... & Delete L{) Help @ Close

Resim 4.12. MATLAB nntool ekrani
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Bu ekranda Input/Target data verileri segildikten sonra New butonu ile sinir aginin
mimarisinin belirlenecegi Resim 4.13’te verilen ekrana gecilmektedir. nftool’dan farkli
olarak bu ekran ve sonrasinda agin agirlik ve bias degerleri goriiliip ayarlanabilmekte,
katmanlarin ndron sayilari ve transfer fonksiyonlar1 ayr1 ayr segilebilmekte, agin tiim

parametre degerleri degistirilebilmektedir [63].

Create Network or Data — X
Metwork Data

Name

network]
Network Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop w

Feed-forward distributed time delay
Input data: Feed-forward time-delay
Generalized regression

Target data:

e A Hopfield

Training function: Layer Recurrent

Adaption learning function: Linear layer (design)

Perfermance function: Linear layer (train)

Mumber of layers: Lva hd

Properties for: |Layer1

Number of neurons: |10
Transfer Function: TANSIG
D View ¥ Restore Defaults

'\3) Help ":; Create @ Close

Resim 4.13. MATLAB nntool ag mimarisi ekrani

4.2. MATLAB App Designer

MATLAB App Designer, profesyonel bir yazilim gelistiricisi olmaniza gerek kalmadan
profesyonel uygulamalar olusturmaya imkan vermektedir. Siirlikle birak 6zelligiyle pratik
olarak kullanilabilen gorsel bilesenleri sayesinde Grafik kullanici ara yiizli (GUI) tasarimini
diizenlenmekte ve entegre olarak calisan kod ekrani ile gelistirilebilmektedir. Olusturulan
programlar MARLAB Drive ile paylasilabilmekte, istenirse masaiistii ya da web uygulamasi
seklinde MATLAB Complier ile yayinlanabilmektedir. Program dahilinde ¢aligan Code
Analyzer sayesinde uyar1 ve hata mesajlarini takip ederek, uygulama i¢in yazilan kodlar

diizeltmek miimkiindiir. Resim 4.14’te bir kism1 goriinen bilesen kiitliphanesinde buton,
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secim kutusu, agac, acilir menii gibi standart bilesenlerin yaninda kalibre diigmesi, kontrol

diigmesi, kontrol 15181, salter gibi bilesenlerle aygit kontrolleri gorsellestirmek miimkiindiir.

Component Library
o) (=]
COMMON
— — — P Pl % r
n g v [30) ] 2 A
Axes Button Check Box Date Picker Drop Down Edit Field Edit Field HTML Hyperlink Image
(Numeric) (Text)
a_ | [@a O (e 12031 5
A H B B @ = I
Labe! List Box Radio Button Slider Spinner State Button Table Toggle Button Tree
Group Group
CONTAINERS
e =
i
Grid Layout Panel Tab Group

Resim 4.14. MATLAB App Designer bilesen kiitiiphanesi

Callbacks | Functions | Properties Search S
= 1 classdef userint:
Search Plgp 2 ~ & userinterface
startupFen 3 % Properties ~ app.UIFigure
AlintormalamaCheckBoxValueChanged 3 P“’”S;;?ES ¢ ~ app.TabGroup2
5 igure:
KoniktomalamaCheckBoxValueChanged = Tangoup TabGroup ~ app.VERGRTab
6 .ner.TabGroup
KonturtornalamaCheckBoxValueChanged - VERGRTab ne app.VerisetinioluturButton
sekiltornalamasiCheckBoxValueChanged 8 Verisetiil. app.UlTable
PahkirmaCheckBoxValueChanged 9 UITable 11 ~ app.TabGroup
disacmaCheckBoxValueChanged 10 TabGroup up + app TomaOperasyonlarTab
= 11 TornaOpetne e
delikdelmeCheckBoxValueChanged 2
v f o 12 deliktoml app.deliktornalamaCheckBox
tirtiicekmeCheckBoxValueChanged & e SppKANAIAEHACHSCKE0X
App Layout 2 AR 3 %
it 14 tirtilcell.Checkl app tirtiicekmeCheckBox
15 delikdelrl.CheckBox s et
ST | W atE 16 delikbuyy Inspector | Callbacks
17 disacmaCh e 5 =\ (@
8 kesmeayi Sl 71l B
9 irmasl.ch
¥ Eahkices BackgroundColor 1.00.1.00,1.00 =
20 sekiltors
21 Konturto » INTERACTIVITY
22 Koniktorsl. 3
23 Alintorn:l.CheckBox
24 FrezeOpeiner.Tab
25 Delikbuyl.
26 discekmesl. 3
27 Delikdelrl.CheckBox

Resim 4.15. App Designer kod penceresi goriiniimii

App Designer detayli ve anlasilir kullanim kilavuzu sayesinde uygulayiciya kolaylik
saglamaktadir. Mevcut ¢alismada gelistirilen programin App Designer kod penceresi
gorliinlimii Resim 4.15’te verilmistir. Ayn1 ekranda tasarim goriiniimii, her bir bilesen i¢in
eklenen kodlar, bilesenlerin 6zelliklerinin degistirilebildigi pencere ve tasarimin genel kod

sablonu goriilebilmektedir [64].



43

5. YONTEM VE ARACLAR

Dinamik sanal imalat hiicreleri olusturmak i¢in operasyon bazli tezgah atama ve kiimeleme
yapan birlesik yapay sinir aglarinin kuruldugu bu ¢alismada, ¢6ziim araci olarak MATLAB
R2021a programi Neural Network (NN) ve App Designer modiilleri kullanilmstir. ilk olarak
ele alinan problem i¢in varsayimlar ve kisitlar belirlenmistir. Ardindan yapay sinir aglarinin
egitiminde kullanilmak Ttizere veri seti hazirlanmistir. Birinci asamada NN Fitting
uygulamasinda ileri beslemeli geri yayilimli bir yapay sinir ag1 kurulmustur. Bu yapay sinir
ag1 parga, tezgah ve operasyon bilgilerini kullanarak pargalar1 tezgahlara atamaktadir. Bu
agdan elde edilen sonuglar, NN Clustering uygulamasinda kurulan rekabet¢i yapay sinir ag1
nin girdisi olarak kullanilmak {izere revize edilmistir. ikinci asamada kurulan rekabetgi
yapay sinir ag1 imalat hiicreleri olusturmaktadir. Son asamada ise birlesik aglarin
kurulmasinda modiiler yaklasim esas alinarak; Once operasyonlar1 tezgadhlara, sonra
tezgahlar1 hiicrelere atayan farkli tiplerdeki bu iki yapay sinir agi, App Designer modiiliinde
gelistirilen 0zel bir programda birlestirilmistir. Gelistirilen program verilerin toplandigi

isletmede denenmis ve bir 6rnek uygulama yapilmistir.
5.1. Varsayimlar ve Kisitlar

Bu ¢alismada kullanilan tiim veriler medikal sektdriinde iiretim yapan orta-biiyiik 6lgekli bir
firmada toplanmistir. Isletmenin talasli imalat biriminin mevcut yerlesim diizeni sabit
konumludur ve ana iiretim plan1 2 aylik periyotlar halinde hazirlanmaktadir Literatiirdeki
kaynaklar esas alinarak bu calisma kapsamindaki varsayimlar ve kisitlar asagida

belirtilmistir [11-65]:

Tezgahlar: Isletmede kullanilan tiim tezgahlar ve teknik ozellikleri (eksen, takim tutucu,
takim sayisi, isleme kapasitesi vd.) bilinmektedir. Bir iiretim periyodu boyunca tiim
parcalarin operasyonlari i¢in tiim tezgahlarin siire bazinda ¢alisma kapasiteleri yeterlidir.
Tim parcalarin operasyon tipleri i¢in makinelerin kabiliyetleri yeterli ve belirlidir.
Isletmedeki tezgahlarin yerlesim plami sabittir ve bir planlama dénemi boyunca degismesi

miimkiin degildir. Cizelge 5.1°de tezgah bilgileri goriilmektedir.

Operatorler: Operator sayisi her bir makinedeki her operasyon i¢in yeterlidir ve herhangi bir

ise atanmis operatdr siireci yiiriitebilecek beceriye sahiptir.
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Cizelge 5.1. Tezgah bilgileri

Tezgah P e

Kodlart Tezgah Bilgileri Eksen Olgiileri (mm)

Isletme YSA Marka Model / Ozellik X Y Z C B
Microcut Mcv 2412 / Cnc Dik Islem

T1 501  Merkezi 610 305 520 O 0

(3 Eksen) 400x600 Mm 20 Kva
Microcut Mcv 2418 / Cnc Dik Islem
T2 502  Merkezi 610 455 510 O 0
(3 Eksen) 400x600 Mm 20 Kva
Microcut Mcv 2418 / Cnc Dik islem
T3 503  Merkezi 610 455 510 O 0
(4 Eksen) 400x600 Mm 20 Kva
Yang SI200 / Cnc Torna 8"

T4 s04 JAOSENICTCIC 480 240 520 0 0
TS 505 g‘;‘;‘% fl'gglvlhg”gcgvovmae 330 135 150 0 O
T6 506 g'ggf(y)%’?&ﬁygggr\‘f Tomna 8" CEksen 418 51 584 0 0
T7 507 ?}g%ocﬁn?ggfg?ter 300/ Cne .Toma 210 80 525 0 O
T8 508 f;:rigi%csoggl& ;017/81; Dik Isleme 500 450 400 360 115
711 511 Mekay Mekamat-5/ 440 200 130 0 O

Otomat Torna ¥32x150 Mm 5,5 Kw

Pargalar: Talagh imalat biriminde iiretilen parca ¢esidi ve sayis1 belirlidir. Her bir parg¢a i¢in
iretim maliyeti bilinmektedir ancak herhangi bir periyotta o parcaya olan talep dinamiktir.

Her bir parca i¢in baglama aparati, mengene, fikstiir mevcut ve belirlidir.

Operasyonlar: Her bir par¢anin operasyonu bir veya birden fazla tezgahta gerceklesebilir.
Her bir parcanin her bir operasyonu i¢in hazirlik ve s6kme-takma zamanlar1 bilinmektedir
ancak operasyon siiresinden kii¢iik oldugu miiddetce goz ard1 edilebilir. Calismada ele alinan

operasyonlar ve YSA i¢in belirlenmis kodlar Cizelge 5.2°de verilmistir.

Tasima: Makineler arasindaki mesafe ve malzeme tasima stireleri belirlidir. Eger gerekliyse

parcanin ayni makineye geri donmesine izin verilir. Mevcut bir otomatik tagima sistemi
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yoktur ve tagima islemi klasik yontemlerle yapilmaktadir. Parganin tagima siiresi operasyon
stiresinden kisaysa g6z ard1 edilebilir.

Hiicreler: Sanal hiicreler her bir par¢anin operasyonu baz alinarak kurulacaktir. Uretim sona
erdiginde hiicre dagilabilir veya hiicredeki bir tezgah baska bir hiicreye gecebilir. Operator

ise her asamada hiicre i¢inde ve hiicreler arasinda yer degistirebilir.

Talep: Dinamiktir, bir iretim donemi boyunca talepte degiskenlikler olabilmektedir. Sistem

bu degiskenlige cevap verebilecek sekilde tasarlanmustir.

Cizelge 5.2. Operasyonlar ve YSA kodlar1

Torna operasyonlar1 ve YSA kodlar1 | Freze operasyonlar1 ve YSA kodlar1
Alin tornalama 10001 Silindirik frezeleme 20001
Konik tornalama 10002 Kanal agma 20002
Kontur tornalama 10003 Yan frezeleme 20003
Sekil tornalamasi 10004 Cifte frezeleme 20004
Pah kirma 10005 Bic¢imlendirme 20005
Kesme (ayirma) 10006 Geleneksel alin frezeleme 20006
Dis agma 10007 Kismi alin frezeleme 20007
Delik biiyiitme 10008 Ug frezeleme 20008
Delik delme 10009 Profil frezeleme 20009
Tirtil cekme 10010 Cep frezeleme 20010
Kanal agma 10011 Yiizey sekillendirme 20011
Delik tornalama 10012 Delik delme 20012
Dis ¢ekme 20013
Delik biiyiitme 20014

5.2. Veri Setinin Hazirlanmasi

Yapay sinir aglarinin sadece sayisal degerlerle ¢alisiyor olmasi, veri setinin hazirlanmasi
sirasinda, sayisal olmayan degerlere sayisal degerler atanmasini gerektirmektedir. Girdi
sayist ve cesidinin fazla oldugu veri setlerinde kodlama sisteminin belirli bir diizende
ilerlemesi, atanan sayisal degerlerin birbiri ile ¢akismasini onlemektedir. Cizelge 5.3’te
gortldiigii gibi calismada sirasi ile torna operasyonlar1 1, freze operasyonlar1 2, malzeme

bilgileri 4, tezgah bilgileri 5 numara altinda gerekli bilgilere gore deger alarak kodlanmaigstir.



46

Calisma kapsaminda uygulama isletmesinin talash imalat atolyesinde en ¢ok iiretilen ve 26
farkli torna ve freze operasyonu i¢in ornek teskil edebilecek 34 parca ele alinmstir.
Pargalarin tamami i¢in teknik resimler tizerinde CAM verilerinden yola ¢ikarak tiim
operasyonlar belirlenmistir. YSA’nin Orneklerden 6grenme 6zelligi sebebiyle, agin
egitilmesi i¢in kullanilan veri setinde tiim operasyonlarin yer almasina ve her bir 6rnekten
farkli dlgiilerde pargalar olmasina dikkat edilmistir. Uygulama firmasinin gizlilik kosullar
sebebiyle, Olgiileri ve operasyonlar1 belirlenerek yapay sinir aginin egitim veri setinde

kullanilan 34 parcadan sadece 5 tanesinin teknik resmi 6rnek olarak eklerde verilmistir.

Cizelge 5.3. Veri setinde yer alan 6rnekler

Malzeme Bilzileri Operasyon Bilgileri Tezgah Bilgileri YSA grketest
Cap Boy En Yikseklik IgCap | Operasyon Kods |TezzahKods X Y 4 B G Tezzah kodu
41014 42014 43000 44000 45000 10003 11 511440 511200 511130 511000 511000 11
41014 42014 43000 44000 45000 10003 10 510700 510420 510380 510200 510200 0
41014 42014 43000 44000 45000 10003 g 509700 509420 509380 509200 509200 0
41014 42014 43000 44000 45000 10003 8 508500 508450 508400 508360 508115 0
41014 42014 43000 44000 45000 10003 7 507210 507080 507525 507000 507000 7
41014 42014 43000 44000 45000 10003 6 506318 506051 506584 506000 506000 6
41014 42014 43000 44000 45000 10003 5 505330 505135 505150 505000 505000 5
41014 42014 43000 44000 45000 10003 4 504480 504240 504520 504000 504000 4
41014 42014 43000 44000 45000 10003 3 503610 503455 503510 503000 503000 0
41014 42014 43000 44000 43000 10003 2 502610 502455 502510 502000 502000 0
41014 42014 43000 44000 45000 10003 1 501610 501305 501520 501000 501000 0
41030 42060 43000 44000 45000 10002 11 511440 511200 511130 511000 511000 11
41030 42060 43000 44000 45000 10002 10 510700 510420 510380 510200 510200 0
41030 42060 43000 44000 45000 10002 g 309700 509420 505380 505200 505200 0
41030 42060 43000 44000 45000 10002 3 508500 508450 508400 508360 508115 0
41030 42060 43000 44000 45000 10002 7 507210 507080 507525 507000 507000 7
41030 42060 43000 44000 45000 10002 6 506318 506051 506584 506000 506000 6
41030 42060 43000 44000 45000 10002 5 505330 505135 505150 505000 505000 5
41030 42060 43000 44000 45000 10002 < 504480 504240 504520 504000 504000 4
41030 42060 43000 44000 45000 10002 3 503610 503455 503510 503000 503000 0

Toplanan verilerle olusan 2027 satirlik veri setinde yer alan 6rneklerden bir kismi Cizelge
5.3’te gorlilmektedir. Veri setinin siitunlarinda yer alan bilgiler ve bulunma gerekgeleri su

sekildedir:

Parga olgiileri: Kurulan ag parca 0Olgiisii bilgisi ile tetiklenmektedir. Veri setinde pargalarin

cap, boy, en, yiikseklik ve i¢ ¢ap Ol¢lisii mm cinsinden verilmistir.

Parganin operasyonlari: Agin temel hedefi parganin operasyonlarinin gerceklestirilebilecegi
uygun tezgahi bulmaktir. Yapay sinir aglarinin dezavantajlarindan olan sadece niimerik
verilerle c¢alismasi durumu dikkate alinarak alin tornalama, delik biiylitme vb. say1

icermeyen ifadeler i¢in Cizelge 5.2°de verilen sayisal degerler atanmistir.
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Resim 5.1 ve Resim 5.2°de verilen iki drnek parcaya ait teknik resimler dikkate alinarak,

parcanin operasyonlari i¢in belirlenmis YSA operasyon kodlar1 goriilmektedir.

Tezgah bilgileri: Bu noktada yine YSA’nin bir dezavantaji olan problemin aga gosterimi
konusu dikkate alinmistir. Girilen parga Olglileri ve operasyon bilgisine karsilik atdlyede
mevcut 11 tezgah ve her birinin eksen Olciileri, tiim alternatifleri aga gostermek iizere veri

setinde yer almaktadir.

YSA c¢iktist: 13.sutunda yer alan tezgah kodu bilgileri, agin tahmin etmesi beklenen ¢ikti
olan, verilen parga 0l¢iileri, parcanin operasyonlar1 ve atdlyede mevcut tiim tezgahlara gore
parcanin islenebilecegi tezgdhi gostermektedir. Siitunda yer alan 0 degeri parganin o

tezgahta islenmedigini ifade etmektedir.
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Resim 5.1. Par¢a 1 teknik resmi, operasyon kodlar1 ve tanimlari
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Resim 5.2. Par¢a 2 teknik resmi, operasyon kodlar1 ve tanimlari

5.3. Asama 1- Operasyon Bazh Tezgah Atama Problemi

Problemin ¢6ziimi icin tek katmanli ileri beslemeli geri yayilimli bir yapay sinir agi
kurulmus ve veri setindeki drnekler aga 12 girdi, 1 ¢ikt1 seklinde sunulmustur. Olusturulan
yapay sinir agindan beklenti, verilen drneklerden yola ¢ikarak, is par¢asinin hangi tezgahta
islenebilecegini tahmin etmesidir. Sekil 5.1°de kurulan YSA’nin yapist ve Sekil 5.2°de
MATLAB ag gortintiisii verilmistir.

I5 parcasi capl
is parcasi boyu
is parcasi eni

S
e

is parcas! yiksekligi

i parcasi i¢ cap
is parcasinin operasyonu

o

| — Tezgah

Tezgahlar
Tezgah X eksen élglsi Gizlf Katman  Cikti Katmam

Tezgah Y eksen élglsi

oEoe
",

Tezgah Z eksen dlcisd /
Tezgah C eksen dlgust . Agiriiktar
Tezgah B eksen dlcisd -

Girdi Katmani

Sekil 5.1. Kurulan agin yapisi
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Sekil 5.2. Agin MATLAB sematik goriiniimii

Calismada agin egitimi i¢in yapilan denemelerde kullanilan 5 farkli egitim algoritmasi su

sekildedir:

1- Levenberg-Marquardt (trainlm)

2- BFGS Quasi-Newton (trainbfg)

3- Resilient Backpropagation (trainrp)

4- Scaled Conjugate Gradient (trainscg)

5- Fletcher-Powell Conjugate Gradient (traincgf)

Noron sayilart 6nceki boliimlerde bahsedilen 3 temel yaklagima dayanarak 9, 12 ve 23 olarak
belirlenmistir. Yapilan deneme sayisi ve esik degerin iistlindeki gizli katman néron sayist
uygulayicinin inisiyatifine baglh olarak artirilmis ve farkli zamanlarda toplam 172 deneme
yapilarak egitim ve validasyon i¢in korelasyon katsay1 degerleri (R) kayit altina alinmugtir.
Korelasyon katsayis1 degeri -1 ile +1 arasinda degigsmekte ve agin tahmin ettigi ¢ikt: ile
gercek ciktilarin ne kadar iyi eslestigini ifade etmektedir. Degerin +1'e yakin olmasi ag

performansinin yiiksek oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 5.4. Elde edilen en iyi sonuglar

Egitim Gizli Katman | Egittim |Validasyon
Fonksivonu | Noéron Savist | R degeri | R degeri
trainim 9 0.85 0.89
trainim 12 0.90 0.89
trainlm 23 0,92 0,91
trainim 35 0.88 0.88
trainbfg 9 0.79 0,80
trainbfg 12 0.82 0.81
trainbfg 23 0.87 0.85
trainbfg 35 0.83 0.89
trainrp 9 0.65 0.66
trainrp 12 0.70 0.68
trainrp 23 0.59 0.68
trainrp 35 0.63 0,79
trainscg 9 0.67 0,66
trainscg 12 0.74 0,77
trainscg 23 0,77 0,78
trainscg 35 0.79 0.81
traincgf 9 0.53 0.55
traincgf 12 0.67 0.60
traincgf 23 0.6 0,69
traincgf 35 0.68 0.75

Her bir egitim fonksiyonu i¢in 4 farkli néron sayisi (9, 12, 23, 35) ile 7 tekrarli deneme
yapilmustir. Egitim fonksiyonlarindan trainlm harig¢ tiimiinde en yiiksek ag performansi, en
yiiksek néron sayisi olan 35’te elde edilmistir. Trainlm egitim fonksiyonu, 12 girdi i¢in esik
deger olan 24 noron sayisinin asildigr denemelerde R=0,91 degerini yakalayamamaistir. En
iyi performansin trainlm egitim fonksiyonunda elde edildigi, ardindan sirasiyla trainbfg,
trainscg, trainrp ve traincgf egitim fonksiyonlarinin geldigi goriilmektedir. Elde edilen
sonuglar Cizelge 6.2°de verilmistir. Cizelge 5.4’te trainlm egitim fonksiyonu i¢in elde edilen
sonuglar verilmistir. Tekrarli denemelerle performansin arttig1 tek egitim fonksiyonu olan
trainlm ile yapilan denemelerde, caligmanin en iyi performansi olan R=0,91 degerine, 23

noron sayisinda ve 7. tekrarda ulasilmistir.
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Cizelge 5.5. Trainlm egitim fonksiyonu ile elde edilen sonuglar

Gizli Katman Egitim  Validasyon |Gizli Katman  Egittm  Validasyon
Noron Sayist R degeri R degeri |Noron Sayist R degeri R degeri
0.86 0.84 0.91 0.80
0.82 0.82 0.87 0.87
0.81 0.80 0.89 0.87
9 0.89 0.83 23 091 0.82
0.82 0.55 0.89 0.87
0.85 0.89 0.90 0.89
0.71 0.62 0.92 091
0.87 0.88 0.88 0.77
0.90 0.89 0.88 0.88
0.78 0.71 0.90 0.87
12 0.88 0,84 35 0.84 0.82
043 0.38 0.86 0.81
0.79 0.85 0.89 0.72
0.87 0.78 0.91 0.87

Mevcut calismanin ilk alt problemi olan operasyon bazli tezgah atama probleminin ¢ézimii
icin kurulan nihai agin parametreleri Cizelge 5.5°te verilmistir. Agin 6grenme katsayisi,
katman sayisi, ndron sayist gibi parametre degerlerinin kullanici inisiyatifinde, deneme
yanilma yolu ile belirlenebilmesi Y SA nin dezavantajlari arasinda yer almaktadir. Bu durum
gdz Oniline alinarak denemeler sonucunda elde edilen en iyi degerde agin egitimi
tamamlanmig ve egitilen ag sonraki asamada kullanilmak {izere .mat formatinda

kaydedilmistir.

Cizelge 5.6. Ag parametreleri

MLF Yapay Sinir Ag Parametreleri
Esitim algoritmasi Levenberg-Marquardt backpropagation (trainim)
LR (Lerarning rate) 0.3
Egitim veri seti oram 70%
Validasyon veri seti oram 15%
Test veri seti oram 15%
Hata fonksivou (Error function) Ortalama Kare Hata (MSE)
Maksimum epoch saqyisi 1000
Katmaniar 12 girdi, 1 gizli, 1 gkt
Gizli katman néron sayisi 23
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5.4. Asama 2- Veri Setinin Kiimeleme Aglarina Gore Revizyonu

Kohonen MATLAB SOM sinir ag1 uygulamalari lizerine yaptig1 ¢alismasinda kiimeleme
caligmalarinin ¢ogu zaman nesnelerin bir grup 6zelliginin belirlenmesi seklinde yapildigini
ifade etmistir. Bu 0zellikler istatistiksel ya da bilimsel caligmalarda sayisal degerler olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Ancak sosyal bilimlerde bu 6zellikler s6zel olarak ifade edilmektedir
ve sinir aglariyla kiimele yapabilmek i¢in bu ifade sayisallastirilmalidir. Ornegin “X kisisi
kisa saglidir” ifadesinin dogru oldugunu bildirmek i¢in 1, yanlis oldugunu bildirmek i¢in 0
degeri kullanilir. Kohonen mevcut ¢alismaya benzer nitelikte bir 6rnekte, 13 hayvan igin 11
ozelligi degisken olarak ele almistir. SOM agma uygun sekilde 0-1 ikili degerleriyle
olusturdugu matriste 13 satir hayvanlar1 (gilivercin, tavuk, 6rdek, sahin, kartal, kurt, kdpek,
tilki, aslan, kedi, kaplan, inek), 11 siitun ise satirlarla eslesen ve dogru olmasi durumunda 1,
yanlis olmast durumunda O degerini alan degiskenleri (kiigiik, orta, biiyiik, 2 bacakli, 4

bacakli, toynakli, yeleli, avci, kosucu, ucan, yiizen) ifade etmektedir.

Bu verilere gore olusturulan X matrisi su sekildedir [66]:

X=[10010000010
10010000000
10010000011
10010001010
01010001010
01001001000
01001000100
01001011100
10001001000
00101001100
00101011100
00101110100
00101100000]

Mevcut caligmanin 2.boliimiinde bahsedilen ve hiicre olusturma yontemlerinden PFA’nin
temelini olusturan par¢a-makine matrisi {a;;}, m satirda makineler ve n siitunda pargalardan

olusmaktadir. Matriste yer alan bir ajj elemaninin degeri i¢in su kosul gecerlidir:

1, eger j parcast icin i nolu tezgah kullanilacaksa

0, diger durumlar (5.1)

aijz{
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Sekil 5.3’de 10 makine ve 15 parga i¢in olusturulmus 6rnek bir parga-makine matrisi ve

hiicre olusturma problemi ¢éziimii goriilmektedir [67].

Parcalar Pargalar
1 2 3 4 5 6 7 &8 9 1011 12 13 14 15 2 1011127 3 5 8 13151 6 9 144
01 | 11 1 orfr 111
02 1 1 1 [ 1 orr o1 o1 1 1
0311 1 1 1 o 1 1 1 1
0411 1 1 1 02 11 1 1
% 05 1 1 I ! I % 05 [ T B |
% 06 |1 1 1 1 1 % 08 N S
07 1 1 I 4 1 03 L i 4. i
08 1 1 1 1 1 04 1 111
09 1 1 1 1 06 111 11
10 1 1 11 1 09 1 1 1

Sekil 5.3. Ornek parga-makine matrisi ve problem ¢dziimii

Kohonen’in SOM ag1 uygulamasindan yola ¢ikarak mevcut ¢alismanin 1.asamasinda tezgah
atama probleminin ¢6ziimil i¢cin hazirlanmis Cizelge 4.3’te yer alan veri seti, Cizelge 5.6’da

gortldiigii sekilde 0-1 ikili matrise ¢evrilmistir.

Cizelge 5.7. SOM matris yapisina uygun veri seti

Tezgahlar
Parca Operasyon 501 502 503 504 505 506 507 508 509 510 511
10003
10009
10008
10007
20009
10006
10003
10009
10008
10007
20009
10006
20006
20012
20003
20009
20003
20009
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Problemin 2.asamasinda kullanilmak {iizere hazirlanan bu matriste satirlar parcalari ve
operasyonlarini, silitunlar tezgahlari ifade etmektedir. 1.asamada agin ¢iktis1 olarak bulunan
13. satir degerleri yeni matriste 0-1 degerlerini alarak operasyonun ilgili tezgahta yapilip
yapilamayacagim gostermektedir. Ornek olarak 1.asamadaki agi sonucuna gére 4. parganin
20009 kodlu operasyonu 5 ve 11 numarali tezgahlarda islenebilmektedir. Bu bilgiye
dayanarak yeni matriste yalnizca 5 ve 11 numarali tezgahlar 1 degerini alirken diger

tezgahlar 0 degerini almistir.

5.5. Asama 3- Imalat Hiicrelerinin Olusturulmasi

SOM ag yapisinin kurulmas: deneme yanilma yontemine dayanmaktadir. Baslangicta kag
kiime secilecegini belirlemek miimkiin olmadigindan rastgele bir say1 ile basglanir ve
kiimelerin kalitesine gore say1 artirilip azaltilmaktadir [66]. Bos hiicre olusmamasi, her bir
tezgahin mutlaka bir hiicreye atanmasa dahi hig¢bir tezgahin bulunmadig: bir hiicrenin var
olmamasi hiicre olusturma probleminin temel kurallarindan birisi olarak vurgulanmaktadir.

SOM ag1 i¢in M noron sayist ve N gdzlem sayisi degeri olmak iizere, baglangi¢ ndron sayisint

bulmak igin literatiirde yer alan M ~ 5v/N denkleminden yola ¢ikilmustir [68].

Hits

Sekil 5.4. SOM o6rnek veri dagilimi
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Yapilan denemelerde ndron sayisinin 2’den fazla olmasi durumunda giris vektorlerine
karsilik gereginden fazla ¢ikis vektorii oldugu, yani bazi hiicrelerin bos kaldig1 goriilmiistiir.
Bu sartlar altinda mevcut ¢alismada yapilan deneme yanilmalar sonucunda en fazla hiicre
sayisinin 4 olmasi gerektigi belirlenmistir. Sekil 5.4’te yer alan SOM haritasinda 34 parca
icin 101 giris verisi i¢in 2’den fazla néron se¢ilmesi durumunda bazi hiicrelerin bos kalacagi

goriilmektedir.

Sekil 5.5. SOM ag1 giris verisi dagilimi

Sekil 5.5’te bu ¢aligmada yapilan MATLAB SOM ag: kiimelemesi sonucunda olusan
haritada, her bir nérona karsilik gelen 101 adet giris verisinin dagilimi goriilmektedir. SOM
sinir aglar1 goriintli tanima, ses tanima, hastalik teshisi, miisteri analizi, metin ve sembol
tanima gibi biiyiik veri setlerinin belirli 6zellikler dogrultusunda siniflandirilmasi ve
ayristirilmasina ihtiyac¢ duyulan pek ¢ok farkli alanda yapay zeka uygulamalariyla karsimiza
cikmaktadir.

Cizelge 5.6’da verilen matris yapisindaki veri setini girdi olarak kullanan, en fazla hiicre
sayisini 4 olarak ele alan ve parga operasyonlar1 bazinda tezgahlari hiicrelere atayan iki farkli
kiimeleme ag1 ¢alistirilmistir. SOM ve CNN aglarinin ¢ikti degerleri ham veri olarak Cizelge
5.7°de goriilmektedir. Cizelge {izerinden oOrnekle SOM agmnin 5S.par¢ganin 10007
operasyonuna dayanarak 5 ve 11 numarali tezgahlari 3. hiicreye atadig1 goriiliirken, CNN

ag1 ayni tezgahlari 2. hiicreye atamistir.
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Cizelge 5.8. SOM ve CNN aglarinin ¢ikt1 degerleri

Tezzahlar YSA hierelert
Parga Operasyon| 1 2 3 4 5 6 7 8 & 10 11 [(SOM CNN

B 10003 o 0 0 0 1 0 0 O 0 0 1 2 2
- 10009 o 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 2 2
4 10008 o 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 2 2
4 0000 {0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 2 2
4 20009 o 0 0 0 1 0 0 O 0 0 1 2 2
4 10006 1 1. 1 0 o0 0 o0 0 o0 o0 1 - 1
5 10003 o 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 2 2
5 000 (0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 2 2
3 10008 o 0 0 0 1 0 0 O 0 0 1 2 2
3 10007 o 0 0 0 1 0 O O 0 0 1 2 2
5 200 (0 0 0 ¢ 1 0 0 0 0 0 1 2 2
5 10006 1 1 1 0 ¢ 0 o0 0 o0 o0 1 4 1
6 20006 1 1 1 0 o0 0 o0 0 o0 o0 O - 1
6 20012 1 1. 1 0 ¢ 0 o0 0 o0 o0 O - 1
§ 20003 ¢ 1. 1 0 0 O0 O 1 O 0 O - 1
§ 200 0 1 1 ¢ ¢ ¢ 0 1 0 0 0 B |
9 20003 o 1.1 0 0 O O 1 O O O - 1
9 20009 o 1 1 0 O0 O O 1 0 0 O - 1
10 10003 o 0 0 1 0 1 1 0 0 0 O 1 -
0 10007 (O 0 0 0 1 1 1 o0 o0 0 O 3 2
2 10004 o ¢ o0 1 1 0 0 O 0 0 1 2 2
2 10006 1O 0 ¢ 1 1 0 O 0 0 0 O 2 2
13 10003 ¢c 0 0 1 0 1 1 0 0 0 O 1 -
13 20006 1 1 1 0 ¢ 0 o0 0 0 0 O - |
15 10003 o 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 2 2
15 10006 o 0 0 0 1 0 0 O0 0 0 1 2 2
17 10003 o 0 0 1 o0 1 1 0 0 0 1 1 -

Sekil 5.6’da isletmenin mevcut sabit tezgah yerlesimi lizerinde SOM sinir ag1 ile olugturulan
sanal dinamik imalat hiicreleri goriilmektedir. Noron sayis1 2 olarak ele alinan ¢alismada
agin en fazla 4 hiicre olusturmasi istenmistir ve bu kriterler altinda SOM aginin 4.hiicre
olarak 6 numarali tezgdhi sectigi ve bu tezgdhin halihazirda 3.hiicreye dahil oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.6. SOM ag1 D-VCM hiicreleri

Onceki boliimlerde bahsedildigi gibi sanal imalat hiicreleri arasinda makine paylagimi
miimkiin olabilmektedir. Ancak paylasilan tezgah ayni hiicreye dahil oldugundan 6 numarali
tezgaht bagimsiz degerlendirmek miimkiin olmamistir. Bu sebeple CNN ag1 sonuglari ile
yapilan karsilastirmada SOM agi i¢in 3 imalat hiicresi esas alinmis, 6 numarali tezgahin yiikii

ve par¢a gezinmesi verileri 3.hiicre dahilinde degerlendirilmistir.
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Sekil 5.7. CNN ag1 D-VCM hiicreleri

Sekil 5.7°’de CNN aglarinin olusturdugu sanal dinamik imalat hiicreleri yine isletmenin
mevcut sabit tezgah yerlesimi iizerinde verilmistir. SOM hiicre yapilanmasina karsilik,
tezgah dagilimi1 acisindan daha diizenli bir kiimelenme olustugu goriilmekle birlikte iki agin

belirledigi dinamik sanal imalat hiicresi yapilarinin karsilastirmasi, hiicrelere atanan
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parca/operasyon sayisina bagli olarak tezgah yiikleri ve hiicreler arasi par¢a gezinmesi

kriterleri esas alinarak yapilmistir.

SOM Hiicreleri
Hiicre 1 Hiicre 2 Hiicre 3
/ 10003 15 10003 \ / 10006 20012 \ C 10003 20008 IOOB
10009 10006 5 10006 23 20002 10007 20 10003 10009
- 10008 19 10001 6 20006 20013 13 10003 10006 10012
10007 10005 20012 20013 10003 10003 30 20009
20009 » 10003 3 20003 27 20012 10006 I 10009 20002
10003 10007 20009 20002 17 10001 10008 10003
10009 53 10003 9 20003 28 20012 10007 10006 10007
5 10008 T 10007 20009 20013 20009 10003 10008
10007 20009 13 20006 20006 10003 10009 10003
20009 30 20012 19 20002 32 20012 10006 2 10012 10009
0 10004 20013 21 20014 20013 18 10001 = 20009 10012
10006 20006 20012 10007 10011 34 10007
20006 20012 22 20002 20009 10006 10006
20012 33 20014 20013 10003
31 20009 20009 20008
20002 20010
AN AN P
CNN Hiicreleri
Hiicre 1 Hiicre 2 Hiicre 3 Hiicre 4
f:o 20008 20006\ /J 10006 20012\ [‘ 10003 10003\ [ 10003 10003\
10003 20012 510006 22 20002 13 10003 10009 10009 10006
10009 31 20009 g 20006 20013 10003 . 10012 410008 o 10001
10012 20002 20012 20012 10006 20009 10007 10005
20009 20013 g 20003 23 20002 17 10001 10011 2 10003
20002 20006 20009 20013 10007 10006 10003 . 10009
30 10003 20012 g 20003 20013 20009 10003 10009 ~ 10008
10007 20014 20009 27 20012 10003 10009 5 10008 10006
10008 33 20009 13 20006 20002 10006 10012 10007 .. 10003
20009 20010 19 20002 20006 18 10001 34 10007 20009 10007
20012 20002 21 20014 32 20012 10007 10006 10 10007 .. 10003
20013 20013 5 20012 20013 20009 10003 2 10008 10007
20013 5o 10003 20008 10006

Sekil 5.8. SOM ve CNN hiicreleri par¢a/operasyon dagilimi

Sekil 5.8’de SOM ve CNN aglarinin olusturdugu imalat hiicrelerinde yer alan pargalar ve
operasyonlar1 hiicre bazinda goriilmektedir. Kirmizi isaretli pargalar tiim operasyonlarini
aynt hiicre igerisinde tamamlayamayan yani hiicreler arasi gezinen pargalardir ve CNN ag1
ile olusan hiicrelerde gezinen parga sayis1 9 iken, SOM agi ile 3 imalat hiicresi belirlenmis

olmasina ragmen gezinen parga sayist 8’dir. CNN hiicrelerinde gezinen 9 parcanin 7’si tek,
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2’si 2 operasyon i¢in hiicre disina g¢ikmaktadir ve uygulayici inisiyatifinde yapilacak

miidahale ile gezinmenin en aza indirilmesi miimkiin olacaktir.

Olusan hiicreler tezgahlarin operasyon bazinda doluluklar1 agisindan incelendiginde CNN
hiicrelerinin tezgah yiikii agisindan SOM hiicrelerine gore daha orantili bir dagilima sahip
oldugu goriilmektedir. Cizelge 5.8’de her bir hiicre i¢in tezgahlar ve ilgili operasyon sayilari
verilmistir. Kiimeleme aglarinin sonuglar1 degerlendirildiginde SOM aginin daha az hiicre
belirlemesine ragmen olusturdugu hiicreler arasinda parga gezinmesinin CNN
hiicrelerindekine yakin oldugu; CNN agiyla elde edilen hiicrelerde tezgah dagiliminin daha
diizgilin oldugu; operasyon bazinda hiicrelerdeki tezgah yiiklerinin SOM sinir agiyla elde

edilen sonuglara gére CNN aginda daha orantili oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.9. Operasyon bazinda hiicrelerdeki tezgah yiikleri

SOM CNN

Tezgah Doluluk Tezgah Dolutuk

HUCRE1 5-8-9-10 33 operasyon (10 parga) 8-9-10 24 operasyon (4 parga)

HUCRE 2 1-2-3 25 operasvon (13 parga) 1-2-3 25 operasvon (13 parca )

HUCRE3 4-6-7-11 41 operasyon (9 parca) 4-6-7 27 operasyon (7 parga)

HUCRE 4 5 5 5-11 27 operasyon (9 parca)

Calisma kapsaminda ele alinan problemin bilesik aglarla ¢oziimiinde, alt problemlerden 2.si
olan hiicre olusturma probleminin ¢6ziimii i¢in, yukar1 bahsedilen degerlendirmelerden yola

cikarak, CNN yapay sinir ag1 se¢ilmis ve .mat formatinda kaydedilmistir.

Kiimeleme aglar1 denetimsiz 6grenmeye dayali olarak ¢alismakla birlikte agin agirliklarini
(vektorel uzaklik) ayarlayabilmesi i¢in egitilmesi gerekmektedir. Mevcut calismada bir
iiretim periyodu boyunca lretilecek 24 parca icin hiicreler olusturulmus ve agin hatizasinda
kaydedilmistir. Bu noktadan sonra ag yeni gelecek pargalari hafizasinda tuttugu agirlik
degerlerine gore uygun hiicrelere atayacak ve/veya yeni hiicre yapilanmalari olusturacaktir.
Bu durum dinamik talep karsisinda sanal hiicrelerin yeniden yapilanabilir olmasiyla tam

olarak ortiismektedir.
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5.6. Asama 4- Yapay Sinir Aglarmin Birlestirilmesi

Aglarin Dbirlestirilmesi ile 1lgili yapilan literatiir aragtirmalarina ve yoOntemlerin
uygulanabilirligine dayanarak mevcut ¢alismada, hangi parcanin hangi tezgahta islenecegi,
bu tezgahin hangi kiimede yer alacagi ve kiime sayis1 problemin baginda belirsiz oldugundan
aglarin birlestirilmesi modiiler yaklasim ile gerceklestirilmistir. Calismada ele alinan
problemin daha onceki boliimlerde ifade edilen karakteristikleri sebebiyle, yapay sinir
aglarinin birlestirilmesi noktasinda segilen yontem, Bolim 3.8’de yer verilen Modiiler
Yaklasim olmugstur. Hiicre olusturma problemi gerek problemin zorlugu ve karmasikligi
gerekse kurulacak yapay sinir aginin yonetimi agisindan karmasik bir problem olarak
degerlendirilmektedir. Bu durum da Modiiler Yaklasimin bir alt yontemi olan Siral
Yaklasim uygulanmistir. Problem alt pargalara boliinerek ¢oziilmiis ve bir agin ¢iktist diger
agin girdisi olarak kullanilmistir. Aglarin kurulumu ve birlestirilmesi Sekil 5.9°da yer alan
akis diyagrami ile gosterilmistir. Veri girisi ile baslayan programda, veri seti sonraki
asamada kullanilmak {izere .xls formatinda kaydedilmektedir. 1.yapay sinir aginin ¢alismasi
sonrasinda elde edilen sonug, 2. yapay sinir aginin girdisi olacak sekilde dontistiiriilmektedir.

2.yapay sinir ag1, 1.agin ¢iktisin1 kullanmakta ve sonuca ulagsmaktadir.

. Veri seti
Veri Girisi 4@3 .xls dosyast

.

5

1.YSA - Tezgah
Atama Problemi |

1

Veri seti
donisiimi

2.YSA
girdisi

_ Hucreler .xls
2.YSA - Kumeleme d 2
Problemi sy

Bitir

.

Y

th

Sekil 5.9. Aglarin birlestirilmesi akis diyagrami
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6. GELISTIRILEN PROGRAM- DVCM APP VE ORNEK
UYGULAMA

Birlesik yapay sinir aglar1 kullanilarak dinamik sanal imalat hiicrelerinin olusturuldugu
DVCM App programi, MATLAB 202la programi App Designer uygulamasi ile
gelistirilmistir. Veri girisi, Tezgah bul (tezgah atama alt problem ¢6ziimii) ve Hiicre olustur
(hiicre olusturma alt problem ¢dziimii) sekmelerinde mevcut calisma dahilinde yapilan
caligmalarla olusturulmus veri setleri ve .mat formatinda kayith egitilmis aglar

kullanilmastir.

Programin ara yiiz tasarimi tamamen 6zgiin olup App Designer kiitiiphanesi bilesenleri ve
web kaynakli gorsellerle hazirlanmigtir. Hakkinda, Veri Girisi, Veri seti, Coklu veri gir,
Tezgah bul ve Hiicre olustur olmak iizere 6 sayfanin bulundugu program kullaniciya kolaylik
saglamak amaciyla her sayfada yonlendirmeler icermektedir. Resim 6.1’de programin ana

sayfasi goriilmektedir.

DU R BIRLESIK YAPAY SINIR AGLARI ILE
Veri girisi DINAMIK SANAL IMALAT HUCRES| OLUSTURMA PROGRAMI

Veri seti
Coklu veri gir

Tezgah hul
Hucre olustur

DVCM App by B Adigiizel

Resim 6.1. DVCM App ana sayfa goriiniimii
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DVCM App BIRLESIK YAPAY SINIR AGLARI ILE
Veri girigi DINAMIK SANAL IMALAT HUCRES] OLUSTURMA PROGRAMI

Veri seti 4| Hakkinda

Cokiu veri gir

F Birlegik Yapay Sinir Aglari ile Dinamik Sanal imalat Hiicreleri olusturan
bu uygulama Burcu ADIGUZEL tarafindan MATLAB App Designer 2021a ile
Tezgah bul | haziranmistir.

Hucre olustur

f%'mé* )

=
Cat® 5

DVCM App by B.Adigidzel

Resim 6.2. DVCM App bilgilendirme sayfasi

DVCM App _ Torna Operasyonlar Freze Operasyoniari
Veri girigi o

Veri seti | Alin tornalama Delik tornalama

Cokiu veri gir \ [ ] Konik tornalama |Kesme ayirma

| Kontur tornalama | Delik buyttme

Tezaah bul : , [|Pah kirma
g ‘ | Sekil tornalamasi >
Hicre olugtur

| Kanal acma

[ ] Tirtil cekme

Buy [ ] Dig Acma

[ ] Delik delme
Yiikseklik

[ooag)

ic cap [:—_mg
Veri setini olustur |

Resim 6.3. DVCM App veri girisi sayfasi goriiniimii

Resim 6.3’te goriilen veri girisi sayfasinda dncelikle kullanicinin iiretime dahil etmek
istedigi parga Olciilerini girmesi ve parga i¢in gerekli olan torna/freze operasyonlarini
segmesi beklenmektedir. Parga Olclileri degerleri mm cinsinden kabul edilmektedir ve
miimkiin olabilecek tiim operasyonlar checkbox ile secilebilmektedir. Bu bilgilerin
girilmesi ve veri setini olustur butonuna basilmasiyla, mevcut ¢aligmanin 1. asamasinda
tezgdh atama problemi i¢in kurulan ve egitilen, ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir

aginin ¢aligsmasi i¢in gerekli olan veri seti otomatik olarak olusmaktadir. Girilen bilgilerin
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tamami program dahilinde yapay sinir aginin yapisina uygun sekilde kodlanip ¢cogaltilmakta
ve Resim 6.4’te yer alan Veri seti sayfasinda uygulayiciya gosterilmektedir. Standart bir
sablon halinde program tarafindan hazirlanan bu veri seti dosyasi sadece kullanicinin
goriintiilemesi amaciyla Excele aktar butonuna basilmasiyla .xIs formatinda

indirilebilmektedir.

DVCM App Yiikseklik Ig Cap Operasy(
Veri girisi
Veri seti
Coklu veri gir

Tezgah bul
Hucre olustur

Excele aktar

Resim 6.4. DVCM App veri seti sayfasi goriiniimii

Halihazirda olusturulmus imalat hiicreleri ve bu hiicrelere dagitilmis parcalar1 temel alarak,
dinamik bir talep karsisinda iiretime dahil edilmesi gereken ilave pargalar olmasi durumu
icin tasarlanmis olan Veri girisi sayfasina ek olarak, Resim 6.5°te goriilen Coklu veri gir
sayfasinda kullanicinin bir iiretim periyodu igindeki tiim pargalart aga tek seferde sunmak
istemesi halinde kullanabilecegi .xIs formatinda hazir bir sablon bulunmaktadir. Dosya
program iizerinden indirilebilmektedir. Kullanici verileri sablona kaydedildikten sonra,
Sablonu yiikle butonuna basilip Windows dosya se¢im ekranindan ilgili dosyanin
secmesiyle, dosyanin i¢erdigi veriler (par¢anin ¢ap, boy, en, yiikseklik, i¢ cap Olciileri mm

cinsinden ve gerekli operasyonlar YSA kodlar1) Sekil *deki haliyle ekranda goriinecektir.
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DVCM App Gap Yiikseklik  ig cap Operasyon
Veri girigi

Veri seti

Coklu veri gir

Tezgah bul
Hucre olugtur

%l ]

Sablonu indir Veri yukle

Resim 6.5. DVCM App ¢oklu veri giris sayfasi goriiniimii

Resim 6.6’da goriilen Tezgah bul sayfasi uygulamanin yapildig isletmeye uygun olarak
tasarlanmustir. Isletmede ¢aligma kapsaminda ele alman 11 tezgahin goérsellerinin yer aldig1
bu sayfa, mevcut ¢alismanin operasyon bazli tezgah atama alt problemi i¢in kurulan yapay
sinir aginin ¢alistirildigi kisimdir. Veri girisin ardindan Ag: ¢alistir butonuna basilmasiyla
program veri setini aga géndermekte ve Boliim 5.3 Asama 1’in sonunda .mat formatinda
kaydedilmis sinir ag1 ¢aligmaktadir. Yapay sinir aginin tahmin etmesi beklenen ¢ikti degeri
yani operasyon bazinda parcanin islenebilecegi tezgahlar Resim 6.6’daki gibi kullaniciya

sunulmaktadir.

Programin bu asamasinda kullanici ilerlemek yani imalat hiicreleri olusturmak zorunda
degildir. Tezgah bul sayfasi talagli imalat atdlyesinde tiretime dahil edilecek tiim parcalarin
mevcut operasyonlara bagli olarak uygun tezgahlari bulmak i¢in kullanilabilmektedir.
Resim 6.6’da 1’den 11°e kadar tiim tezgahlar i¢inde parganin islenebilmesi i¢in en uygun
olan 11 numarali tezgah 1.sirada olmak {izere sirasiyla 6., 7. ve 5. tezgahlar alternatif olarak

sunulmaktadir.
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DVCM App ) : N
Veri girisi .II x -.ﬂi f:l 1 i‘ -;H \
Veri se l : w = & L' : L‘
Cokiu veri gir <o) s

np— == __4 = e
Tezgah bul . 'EI l LA =
Hiicre olugtur - Sy Sy wnou

&
Adi Calistir

Tezgah 1 Tezgah 2 Tezgah 3 Tezgah 4
1 6 7 5

Resim 6.6. DVCM App tezgah bul sayfasi goriiniimii

Pargalara uygun tezgahlarin bulunmasiyla eszamanli olarak tahmin veri seti, program
dahilinde arka planda, kiimelemeye uygun olacak sekilde 0-1 matrise doniistiiriilmekte ve
yeni veri seti dosyasi 2.alt problem olan hiicre olugturma probleminin ¢éziimii i¢in kurulan
CNN aginin girdi seti olarak kaydedilmektedir. CNN ag1 belirli bir periyod i¢in gegerli
iiretim plan1 dahilinde olusturdugu kiimelenme yapisina yeni eklenen pargalar1 dahil ederek,
imalat hiicrelerine atanmis pargalari Resim 6.7°deki gibi gostermektedir. Excele aktar
butonuna basilmasiyla olusan hiicrelerde hangi tezgahlarin yer aldig1 ve parcalarin hangi

operasyonlarinin bu tezgahlarda yapilacagi da goriilebilmektedir.

 DVCM App

Veri girigi Hiicre 1 Hiicre 2 Hiicre 3 Hicre 4

Veri seti 4 10 8 30

Coklu veri gir 5 12 9 31

15 32 33

Tezgah bul 13 17 37 35

Hiicre olugtur 19 18 NaN 36
21 20 NaN NaN
22 26 NaN NaN
23 34 NaN NaN
27 NaN NaN NaN

® 1

| Hicre olustur Excele aktar

Resim 6.7. DVCM App hiicre olustur sayfasi goriiniimii
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MATLAB, ger¢ek veya karmasik sayr olmayan degerleri, NaN adi verilen ve “Not a
Number” yani “Sayr degil” anlamia gelen 6zel bir degerle temsil eder. Caligmada
programin sonuglar1 yazdirdigi .xls formatindaki dosyadaki bos hiicreler Resim 6.7°de NaN
degeri ile gosterilmektedir. Ornek olarak 3. imalat hiicresine 8, 9, 32 ve 37 numarali

parcalarin atandig1 goriilmektedir.

Ornek uygulama

Program uygulama isletmesinin mevcut donemdeki 2 aylik iiretim plani dahilindeki 26 parga
icin ¢aligtirilmis ve Resim 6.7’deki hiicreler olusturulmustur. Her bir parga ilgili hiicrede
kendi numarasiyla goriilmektedir. Ornek olarak 1.hiicrede yer alan pargalar 4, 5, 6, 13, 19,

21, 22, 23 ve 27 numaral1 pargalardir.

Mevcut iiretim planina 40 numaral1 yeni bir parca dahil edilmek istenmektedir. Resim 6.8’de
40 numaral1 yeni parc¢a ve operasyonlarinin YSA kodlar1 goriilmektedir. Yapilan ¢alismanin
asamalar1 ve programin calisma mantig1 esas alinarak uygulanan adimlar asagida

siralanmustir:

REVIZYONLAR

=TT
iv;‘é”

e
j> KA = ::i KESIT B-B > (
LY
10009-Delk defme oo ToE ,,Ltg e | R .

10004-Sekil tornalama
20012-Delik tornalama

20013-Dis cekme s
. g . B
20009-Profil frezeleme ™ xesicc

20012-Delik delme
20014-Delik biiyiitme
20013-Dis cekme

i

Resim 6.8. 40 numarali parga ve operasyon YSA kodlari
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l.adim: Sisteme dahil edilmek istenen parganin teknik resmi tizerinde talasli imalat

operasyonlar1 belirlenir. Resim 6.9°da goriildiigli gibi programin veri girisi ekraninda parga

Olciileri girilir ve operasyonlar segilir.

DVCM VApp
Veri girigi
Veri seti
Cokiu veri gir

Tezgah bul
Hucre olustur

485 |
Yikseklik

ic cap

Torna Operasyonlari Freze Operasyonlari

[ Alin tornalama || Delik tornalama

[] Konik tornalama
V] Kontur tornalama || Delik buyitme
[ ] Pah kirma

[ |Kanal agma

[ | Turtil gekme
|| Dis Acma
|| Delik delme
<&

Veri setini olustur |

Resim 6.9. 40 numarali parga i¢in veri girigi

2.adim: Programin veri giris ekranindan parca Olgiileri ve belirlenen operasyonlar girilerek

veri seti olusturulur. Olusturulan veri seti Resim 6.9’da goriilmektedir.

DVCM App
Veri girisi
Veri seti
Cokiu veri gir

Tezgah bul
Hiicre olustur

]g(;ap Operasyon Tezgah X

Excele aktar

Resim 6.10. 40 numarali parga i¢in olusturulan veri seti
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3.adwm: Programin Tezgdh Bul sekmesinde Ag: Calistir butonuna basilmasiyla 1.yapay sinir
ag1 calistirilir ve 40 numarali yeni parganin iglenebilecegi tezgahlar bulunur. Resim 6.10°da

gorildiigii gibi yeni pargamiz 11,6 ve 7 numarali tezgahlarda islenebilmektedir.

 DVCM App

- v HE O

Cokiu veri gir

Tezgah bul _._zﬁ EI} 'L;iij 'L;i], ‘:*
Hiicre olugtur [ o ~ =

L A\

Agi Cahstir

Tezgah 1 Tezgah 2  Tezgah 3 | Tezgah 4
1" "

Resim 6.11. 40 numarali parganin islenebilecegi tezgahlar

4.adim: Programin Hiicre olustur sayfasina gecilir ve 2.yapay sinir ag1 calistirilir. Resim
6.11°de goriildiigii gibi program yeni par¢ayr mevcut 26 parca i¢in olusturdugu hiicre

yapilanmasini bozmadan, 3.imalat hiicresine dahil etmistir.

DVCM App
| Veri girisi Hiicre 1 Hiicre 2 Hiicre 3 Hiicre 4
Veri seti 4 10 8
A Coklu veri gir 12 9
[ 15 32
Tezgahbul 17 37
Hiicre olugtur 1

20

26

34 NaN
NaN

=y

= N

Hucre olustur ‘ Excele aktar |

Resim 6.12. 40 numaral1 parganin atandig1 imalat hiicresi
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7. SONUC VE ONERILER

Dinamik Sanal Hiicresel imalat Sistemi kurmak amaciyla imalat hiicrelerinin olusturuldugu
bu calismada, literatiirde yapilan calismalardan farkli olarak ¢6ziim yonteminde sadece
yapay sinir aglart kullanilmistir. Yapay sinir aglarinin kullanilmasi noktasinda ise modiiler

yaklagim uygulanmig ve birlesik yapay sinir aglari ile ¢6ziime ulagilmistir.

Calisma yapay sinir ag1 algoritmalarinin performanslarini ayni 6érnekler lizerinde deneme ve
en uygun ag performansimni bulma firsatt sunmustur. Yapay sinir aglar1 ile yapilan
caligmalarda biiylik veri setleriyle farkli egitim algoritmalarinin denenmesi sonucunda,
egitim algoritmasinin karakteristigine gore farkli sonuclar elde edilebilmektedir. Genel
olarak sinir agmin ¢ok fazla sayida agirlik degeri icerdigi tahmin temelli ¢aligmalarda
denetimli 6grenmeye dayali ileri beslemeli sinir aglarinda Levenberg-Marquardt (trainlm)
algoritmasinin en iyi sonuglari verdigi gorilmiistiir. Calismanin ilk asamasinda yapilan
denemeler de bu durumu destekler bir sonug ortaya koymustur ve gelistirilen kullanici ara

yiizlinde bu algoritma ile egitilmis olan sinir ag1 kullanilmistir.

Denetimsiz aglarla yapilan calismalarda SOM sinir aginin kullanimi temel yaklagim olarak
ele alinmaktadir ve bu agdan ve/veya bu agin gelistirilmesiyle ortaya ¢ikan algoritmalar
mevcuttur. Veri setinin 0-1 degiskenlerden ya da tamamen sayisal degerlerden olugsmasi
durumunda kiimeleme aglarinin performanslari da degisebilmektedir. Mevcut g¢alisma
kapsaminda hiicre olusturma problemi ¢oziimiinde kiimeleme aglariyla yapilan ¢aligmada
rekabet¢i algoritmanin Kohonen algoritmasina istinaden daha iyi sonugclar lirettigi goriilmiis
ve benzer sekilde gelistirilen uygulamada bu algoritma ile ¢alisan CNN yapay sinir ag1

kullanilmustir.

Yapay sinir aglarinin dezavantajlarindan biri olan yalnizca niimerik verilerle ¢alismasi ve
aga verilerin sunulus seklinin ag performansini dogrudan etkilemesi mevcut ¢calismada da
karsilagilan bir dezavantaj olmustur. Calisma kapsaminda kurulan aglarin egitiminde
kullanilabilecek hazir veri setleri mevcut olmadigindan, yapay sinir aglartyla yapilacak
0zgiil caligmalarda veri toplama ve derlemenin 6nemi bu g¢alisma kapsaminda ortaya

koyulan bir bagka noktadir.
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Aglarn birlestirilmesi noktasinda, karmasik bir problem olarak ele alinan hiicre olusturma
probleminde, parca-operasyon-tezgah-hiicre temel taslarmin problemin yapisina uygun

sekilde alt problemlere ayristirilmasi ¢oziime ulasmakta kolaylik saglamistir.

(Coziim icin iki kademeli bir yaklagim uygulanmasi ile agin degistirilmesi ve gelistirilmesi
noktasinda avantaj saglanmig ve veri seti dahil tlim ¢6ziim kurgusunu en bastan tasarlamak

yerine, alt aglara ve veri setlerine miidahale edilerek hatalar azaltilmistir.

Kullanilan basilt ve dijital kaynaklarin biiylik ¢ogunlugunun Tiirk¢e disindaki dillerde
olmasi sebebiyle bu ¢aligmanin yapay zeka alanindaki yeni arastirmacilara 6rnek olmasi ve

bu alanda iilkemizde yapilan ¢alismalarin artirilmasi hedeflenmistir.

Yapilan ¢alismanin tekrarlanabilir, uygulanabilir ve gelistirilebilir olmas1 dikkat ¢ekilmek
istenen bir baska noktadir. Gelistirilen uygulama isletmenin Uretim Planlama ve
Cizelgeleme birimi tarafindan mevcut liretim dénemi i¢in kullanilmaya baslamistir. Talebin
dinamik oldugu isletmede program sayesinde tezgah ¢izelgelemenin kolaylastig1 ve tezgah
yiikleme i¢in riskli goriilen durumlarda daha rahat karar verilebildigi seklinde geri dontisler
almmistir. Gelecek iiretim periyotlarinda bu durumun etkilerinin teslimat siirelerinde

kisalma ve miisteri memnuniyetinin artmasi seklinde yorumlanmasi beklenmektedir.

Bu ¢aligma sonucunda elde edilen bilgi ve tecriibe ile bu alanda ¢aligma yapacak olan

arastirmacilara bazi 6neriler sunulmustur:

» Gelistirilen sistemde operasyon sirasi da yapay sinir agina kisit olarak verilebilir. Bu
sayede bir sonraki adimda operasyon siireleri de aga dgretilerek planlama periyodunu da
agin tahmin etmesi saglanabilecektir.

» Yapay sinir agina veri seti icinde mm cinsinden 6l¢ii seklinde verilen par¢a boyutlarinin
teknik resimlerden dogrudan alinmasi saglanabilir. Bu noktada caligmanin birlesik
aglarla yapilmasinin avantaji kullanilarak, teknik resimler i¢in goriintli tanima (pattern
recognition) yapan bir sinir ag1 kurulup birlesik aglara eklenmesi miimkiin olacaktir.

» Tezgah takim tutucu bilgilerinin parga bazinda kesici takim ihtiyaci ile eslestirilmesi ile
olusturulacak yeni bir veri setinin birlesik aglara dahil edilmesiyle, tezgdh atama

probleminin sonuglarina maliyet tahminleri de eklenebilecektir.
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