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BOLUM 1.
GENEL GIRIiS

Otomobil parcalart iireten firmada, bir projede iiretilen g¢arpisma
onleyici kiriglerin miisteri firma istegiyle %100 6l¢ti ve gorsel kontrolii
zorunlu tutulmustur. Pres isleminden once biiyiik ¢elik rulosu halinde
gelen hammadde, kesme, blikme, delik delme islemleri ile form alir ve
kontrollerden sonra siradaki proses olan kaynak boéliimiine gonderilir.
Paslanmaz celik plakalar tonluk kaliplar kullanilarak yiiksek basing
sayesinde sekillendirilmektedir. Bu basinglarin diizeyi, plakalarin
biiytikliigiine bagli olacak sekilde degisebilmektedir. Pres asamasindan
sonra iiriinler biiyiik bir titizlikle kontrol edilmektedir. Olgii kontrolii
esnasinda dogrulugu saglamak igin, {iretilen her tirline 6zel olan kontrol
fikstiirlerinden yararlanilmaktadir. Olgiim sonuglarinin islenmesinde de

hicbir hataya yer verilmemektedir.

Uretilen otomobil kirislerin kontrol fikstiiriindeki 6l¢ii kontrolleri
sonucu parca kalinligi, biikiilme sonrasi incelme miktari, parcanin
cizim dosyasinda da verilen olmasi gereken agirligi, delik capr ve
uzunlugu degerlerinin hedeflenen tolerans araliklarinda olup olmadigi

hizl1 ve basit bir sekilde bilgisayar ortaminda goriiliip kaydedilecektir.

Yapilan calismada, ele alinan {iriiniin Ol¢iim degeri verileri ve
sonucunda hedeflenen ¢iktinin (kabul/red) Matlab tabanli “Yapay Sinir
Aglar1” ile modellenmesi amaclanmistir. Girdi verileri kalinlik,

incelme, agirlik, delik ¢ap1, uzunluk ve hedef ¢ikt1 1 ‘kabul’ ve 0 ‘red’



olacak sekilde 1050 oOrnek icin tanmimlanmig, en uygun egitim
fonksiyonu ve noron sayisiyla sinir ag1 egitilmistir. MATLAB GUI
yardimiyla kullanicinin 6lgiim degerlerini girmesini, iiriin durumunun
belirlenmesi ve kaydedilmesini kolaylastirmak amaciyla kullanici

arayiizli olugturulmustur.

Egitilen yapay sinir aginin giivenilirligi hipotez testi kurularak

degerlendirilmistir.

Lojistik regresyon modeli ile tahmin edilen sonuclar ile yapay sinir ag1

simiilasyon sonuglar1 karsilastirilmistir.
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BOLUM 2.
MATLAB PROGRAMI

MATLAB, MATrix LABoratory'un kisaltmasidir. MATLAB,
LINPACK (dogrusal sistem paketi) ve EISPACK (Eigen sistem paketi)
projeleri tarafindan gelistirilen matris yazilimina kolay erisim saglamak
icin yazilmig, teknik bilgi islem icin yiiksek performansl orijinal bir

dildir (Houcque, 2005).

Hesaplama, gorsellestirme ve programlama ortamimi biitiinlestirir.
Ayrica MATLAB, modern bir programlama dili ortamidir: karmasik
veri yapilarina sahiptir, yerlesik diizenleme ve hata ayiklama araglari
icerir ve nesne yonelimli programlamayi1 destekler. Bu faktorler
MATLAB'" 6gretim ve arastirma i¢in miikemmel bir ara¢ haline getirir.
MATLAB, teknik sorunlar1 ¢ozmek i¢in geleneksel bilgisayar dillerine
(6rnegin, C, FORTRAN) kiyasla bircok avantaja sahiptir (Houcque,
2005).

Stirekli gelistirilen MATLAB artik veri analizi, sinyal isleme,
optimizasyon ve birka¢ tiir bilimsel hesaplama gerektiren sorunlari
cozmek i¢in yerlesik islevlere sahiptir. Ayrica 2 boyutlu ve 3 boyutlu

grafikler ve animasyon i¢in islevler icermektedir (Bellala, 2020).

MATLAB, temel veri 68esi boyutlandirma gerektirmeyen bir dizi olan

etkilesimli bir sistemdir. Yazilim paketi 1984'ten beri ticari olarak



mevcuttur ve su anda diinya ¢apinda ¢ogu iiniversite ve enddiistride

standart bir ara¢ olarak kabul edilmektedir (Houcque, 2005).

MATLAB programimin Onemli bir avantaji; “toolbox” adi verilen
sembolik modelleri igermesidir (“control system toolbox”, “fuzzy logic

toolbox™ gibi) (Kubat, 2012).

MATLAB programint Windows ile baslatmak icin, Windows
masaiistiiniizdeki matlab simgesine ¢ift tiklaym. Unix'ten baslatmak
icin igletim sistemi komut istemine MATLAB yazin. Mac-os'dan
baslamak i¢in X11'1 agin (yani bir x terminal penceresi a¢in), ardindan

istemde MATLAB yazin.

MATLAB vyazilimi baslatildiginda, ana boliimiin komut penceresi
oldugu bir pencere agilir. Komut penceresinde sunu gérmelisiniz:

>>

>>: bilgi istemi (prompt) olarak adlandirilir.

Bu komut istemi matlab'in bir komut bekledigi anlamina gelir.
Asagidaki yontemlerden biriyle istediginiz zaman ¢ikabilirsiniz:
e MATLAB masaiistiiniin sag iist kosesindeki x (kutuyu kapat)
tiklayin
e Komut penceresi isteminde quit veya exit yazin ve ardindan

"enter" tusuna basin.
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MATLAB "' baslatilmasi, kullanicinin belgeler klasériinde otomatik
olarak matlab adli bir klasor olusturur. Bu 6zellik olduk¢a kullanighdir
¢linkii varsayilan ¢alisma klasoriidiir. Komut penceresinden kaydedilen
her sey bu klasore kaydedilir. Gerekirse, imleci komut penceresine
yerlestirerek ve kenarlig1 i¢cinde herhangi bir yere fare diigmesine sol

tiklayarak komut penceresini etkinlestirin (Hahn ve Valentine, 2019).

Komut penceresinde MATLAB etkilesimli olarak kullanilabilir.
Prompt’a herhangi bir MATLAB komutu veya ifadesi girilebilir ve
MATLAB sonu¢ kismi ile hemen yanit verir. Ayrica, betik
dosyalarinda (script files) veya MATLAB kod dosyalarinda bulunan
programlart MATLAB 'de yazmak da miimkiindiir (Attaway, 2018).

MATLAB'da satir sonunda ¢ikt1 verilmesini engelemek istiyorsak
asagidaki orneklerde oldugu gibi komut satirim1 sonlandirmak ig¢in
noktali virgiil kullanmak gerekmektedir. Noktal1 virgiil kullanilmazsa

satirin ¢iktist MATLARB tarafindan gosterilecektir (Kattan, 2008).

>> y=30’
>>7=28;
>> X =2;y-7;

>> w =4%y + 3%z
W=

144



MATLAB programu biiyiik / kiiclik harfe duyarhidir, yani kii¢iik harfli
degiskenler biiyiik harfli degiskenlerden farklidir. X ve x degiskenlerini
kullanarak asagidaki 6rnekler yapilabilir (Kattan, 2008):

>x=1
X =

1
>>X =2

2
>> X
X =

1
>> X
X =

2

Asagidaki  Ornekler, matrislerin MATLAB programinda nasil
girilecegini ve bazi basit matris islemlerinin nasil gergeklestirilecegini

gostermektedir (Kattan, 2008):

>>x=[123;456;789]

X =
1 2 3
4 5 6
7 8 9
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MATLAB programimin kullanimini ve uygulama alanlarini detayli
olarak anlatan pek ¢ok kaynak bulmak miimkiindiir. Ornegin Gilat
(2016) tarafindan hazirlanan kitap, MATLAB "1 ilk kez kullanan ve
bilgisayar programlama konusunda ¢ok az deneyimi olan veya hig
deneyimi olmayan Ogrencilere yoneliktir. Birinci sinif mithendislik
derslerinde veya MATLAB 'in 6gretildigi atolyelerde ders kitab1 olarak
kullanilabilecek olan kaynak, MATLAB'i problem ¢6zme araci olarak
kullanildig1 daha ileri bilim ve miihendislik derslerinde de referans
gorevi gorebilir. Ayrica Ogrenciler ve uygulayict miihendisler
tarafindan MATLAB 'in kendi kendine &grenilmesi esnasinda da

kullanilabilir.
Lee (2019) kitabini, matlab ile programlamaya tamamen yeni baglayan

lisans 6grencileri i¢in tasarlamistir. Ornek olay incelemeleri ve drnekler

kitapta kapsamli bir sekilde kullanilmaktadir. Lee (2019) matlab
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O6grenmenin en iyi yolunun deneyimli programcilar tarafindan yazilmis
programlari incelemek olduguna ve bu 6rnek programlarin kalitesinin
kitabin kalitesini belirledigine inanmaktadir. Bu nedenle kitaptaki
ornekler, kullanicilara matlab programlamay1 o6gretmek ve kendi
problem ¢dzme potansiyellerine ilham vermek igin Ozenle
tasarlanmistir. Kitapta kullanilan 6rneklerin ¢ogu, tek ve belirli bir
problemden ziyade biitiin bir problem smifin1 ¢d6zmek igin

tasarlanmistir.

Chapra (2017) “MATLAB ile uygulamali sayisal metotlar” ¢aligmasini,
sayisal problem ¢ézmeyi O08renmek isteyen miihendisler ve bilim
adamlar1 i¢in yazmistir. Gelistiricilerden c¢ok sayisal yoOntem
kullanicilarin1  hedefleyen kitap, okuyucular1 motive etmek i¢in
matematikten ¢ok problemleri kullanmaktadir. Kitapta her bir boliim
icin bolim hedefleri, calisma 6rnekleri ve 6grenci dostu problemler de
dahil olmak {iizere Ogrenci odakli bir yaklasim sunulmaktadir.
MATLAB, kitaba tam olarak entegre edilmistir ve birincil hesaplama
ortami1  olarak kullanilmaktadir. M-dosyast islevlerinin nasil
programlanacagi da dahil olmak {izere MATLAB'a giris
saglanmaktadir. Okuyucu dostu olan kitapta yerlesik MATLAB sayisal

islevleri agiklanmig ve gosterilmistir.

Derin 6grenme i¢in MATLAB'm giiclinden yararlanma konusunda bir
calisma yapan Paluszek ve Thornas (2020), ¢alismalar1 ile derin
ogrenmeye ve MATLAB"n derin 6grenme arag¢ kutularimi kullanmaya

girig saglamaktadirlar. Kitap, bu ara¢ kutularinin, derin d6grenmenin
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tiim yonlerini uygulamak i¢in gereken tiim islevleri nasil sagladigini
anlatmaktadir. Kitapta borsa, dogal dil ve acilarin yoriinge belirlemesi
dahil olmak tizere karmasik sistemlerin modellenmesi 6gretilmektedir.
MATLAB kullanarak dinamiklerin ve kontroliin ele alinmasin1 ve derin
o0grenme algoritmalariin  ve yaklagimlarinin entegre edilmesi
anlatilmaktadir. Kitapta ayrica goriintiileri kullanarak ugak navigasyo-
nuna derin 6grenme uygulamada ele alinmaktadir. Arastirmacilar
kitapta 6zetle; MATLAB kullanarak derin 6grenmeyi kesfetmeyi, bunu
algoritmalarla karsilastirmayi, ornekleri ile birlikte MATLAB'da bir
derin 6grenme islevi yazmayi, Derin 6grenmeyle ilgili MATLAB arag

kutularin1 kullanmay1 vb. anlatmaktadirlar.

Robotik ve bilgisayarla gormenin birlesimi olan robotik goérme,
sensorlerden elde edilen verilere bilgisayar algoritmalarinin
uygulanmasini igermektedir. Corke (2017), biri robotik ve digeri
gorme i¢in olmak tizere iki agik kaynakli MATLAB toolbox (Arag
Kutusu) ile birgok ©nemli algoritmanin uygulamasini sagladigi
kitabinda kullanicilarin sadece temsili degil, gercek problemlerle

calismasina da firsat saglamaktadir.

MATLAB, fizik bilimi i¢in pek ¢ok soruna ¢dziim yolu bulmada
eksiksiz bir araglar toplulugu saglamaktadir. Ayrica pakette birgok
ogretici ve kullanigh arama 6zelligi de bulunmaktadir. Aslinda, birgok
iniversitenin MATLAB program lisanst bulunmaktadir. Bdoylece
iiniversitenin 6grencileri programi {icretsiz olarak kullanilabilir. Bu tiir

imkanlara sahip olmayanlar i¢in ise MATLAB'm 6grenci versiyonunu
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bulmakta mevcuttur. MATLAB ayrica python diliyle de uyumludur,
boylece kullanicilar isterlerse komut dosyalarini karistirabilir. Farkl
kullanim alanlan ile ¢aligma yapan aragtirmacilardan birisi de Green
(2020)’ dir. Green (2020) ¢alismasinda, uzay ile ilgili calismalarda kesif
aract olarak MATLAB - yazillm paketinin kullanilmasini
anlatmaktadir. Baglangigta yildiz olusumu ve evrim anlayisindaki son
gelismeler, kara delikler, jeodezik hareketler, yer¢ekimi dalgalarinin
emisyonu gibi olaylar1 anlatti§i kitabinda tiim bu konular, metin,
rakamlar, formiiller ve sayisal girdi ve ¢iktiyr birlestirmek i¢in

MATLAB Uygulamasini kullanarak biitiinlesik bir sekilde ele almistir.

Ciaburro (2017) ¢alismasinda, makine 6greniminin temel kavramlarini
tanitmakta ve ardindan farkli algoritma tiirlerini agiklamaktadir. Ek
olarak, bazi giris, arka plan bilgileri ve MATLAB ortamu ile ilgili temel
bilgileri anlattig1 kitabinda, MATLAB 'n makine O6grenimi i¢in
sundugu temel araglari da detayli sekilde anlatmaktadir. Ciaburro
(2017), verilerin MATLAB'de nasil ige aktarilacagim ve
diizenlenecegini 6greterek daha sonra toplanan veriler i¢in mevcut olan
farkli formatlar1 analiz eder ve verilerin MATLAB i¢ine ve disina nasil
tasinacagini gosterir. Veri analizinin sonraki asamasi i¢in verilerin
dogru bigimde nasil organize edilecegini 6Zreten kitap, temel degisken
tiirlerinin ve verilerin temizleme derecesinin analizinden baglayarak
analiz ve modelleme i¢in en uygun verilerin hazirlanmasi i¢in mevcut
teknikleri analiz eder, daha sonra verilerin anlasilmasinda kilit rol
oynayan veri gorsellestirmeyi de anlatmaktadir. Kitap, MATLAB

ortaminda dogru regresyon analizinin nasil yapilacagini gostererek
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tahmin ve grafik olusturma dahil olmak {izere regresyon analizi i¢in
kullanilan matlab arayiiziinii de anlatir. Siniflandirma konusunun da
anlatildig: kitapta, *en yakin komsulari kullanarak bir nesnenin nasil
siniflandirilacagi, *smiflandirma i¢in olasilik ilkelerinin nasil
kullanilacagi, *karar agaglar1 ve kurallar1 kullanarak siniflandirma

tekniklerini gibi konularda yer almaktadir.
MATLAB konusunda daha detayli bilgi sahibi olmak i¢in Pratap

(2016), Gonzales ve Woods (2020), Chapman (2019) ve Ling ve
Langtangen (2016) kaynaklarindan yararlanilabilir.
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BOLUM 3.
YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglari, adlarindan da anlasilacagi gibi, biyolojik (insan veya
hayvan) merkezi sinir sisteminin sinir hiicresi (ndéronlar1) aglarindaki
karar siirecini biiylik bir sekilde simiile etmeye calisan hesaplama
aglaridir. Bu simiilasyon, biiyiik bir hiicre-hiicre (nron-néron, eleman-
eleman) simiilasyonudur. Biyolojik ndronlarin  nérofizyolojik
bilgisinden ve bu tiir biyolojik néronlarin aglarindan 6diing alir. Bu
nedenle, bilgisayar 6gelerinin ve bunlarin aglarinin organizasyonuna
bakilmaksizin insan beyni hesaplamasini degistirmeye, gelistirmeye
veya hizlandirmaya hizmet eden geleneksel (dijital veya analog)
bilgisayar makinelerinden farklidir. Yine de, sinir aglarmin sagladigi
simiilasyonun ¢ok biiyiik oldugu tartisilmaz bir gercektir (Graupe,
2019).

Yapay sinir aglar1 biyolojik olarak ilham alan akilli hesaplamadir ve
modern zamanlarda en kullanisl ve gii¢lii yapay zeka yontemlerinden
biridir. Hali hazirda otomatik tanima (sayilar / harfler / resimler vb.)
saglayan teknolojilerin ¢ogu, 6grenme ve kod ¢6zme bazi sinir aglar
tarafindan yiiriitilmektedir. Bir viicuttaki ndronlar elektrik sinyalini bir
uctan digerine, yani dendritlerden aksonlar boyunca uglara iletirler. Cok
karmasik bir ndron agi vardir ve ndronlardan gelen sinyaller sinir
sistemi boyunca beyne iletilir. Bir insan beyni, dendritleri ve

terminalleri yoluyla birbirine baglanan ~ 100 milyar nérondan olusur.
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Yapay bir sinir ag1 bu siireci taklit etmeye calisir. Biyolojik sinir aginin
yapay bir modele kopyasi, her biri bir sonraki katmandaki diger her
ndrona baglanan néron katmanlarindan gecer. Noronlar genellikle bir
giris sinyalini bir esigi gecene ve bir ¢ikis tetiklenene kadar bastirir.
Yapay sinir aginda, bu tiir bir isleve etkinlestirme islevi adi verilir

(Thakur vd., 2021).

Yapay sinir aglar1 (YSA) ile teorik ¢erceve, erisilebilir bilgilerdeki ¢cok
karmasik egilimleri karakterize edebilen veri yapilarindan biridir.
Yapay sinir aglar1 bir néron veya diigiim katmani1 grubundan olusur.
Saglam bir paralel baglantiya sahip bir yapida organize edilmistir. Sinir
ag1 modelini biriktirmek i¢in, girdi ve ¢ikt1 verilerini degerlendirmek
onemlidir. Girdi degiskenleri ya dogal veri analizinden ya da toplanan
bilgilerden secilir. Bu yiizden ¢ikt1 degiskenleri, her bir néronun bilgiyi
aldig1 ve aktivasyon 6zelligi ile diger nérona dagittig1 giris verilerinin
birbirine baglanmasindan kaynaklanmaktadir. Bu sekilde, veriler biiyiik

capli ¢apraz iletisimlerle islenir (Effendy vd., 2020).

Yapay Sinir Ag1 (YSA), karmasik Oriintli tanima ile ilgili insan beyni
islevinin matematiksel esdegeridir. insan verilerinin islenmesine benzer
sekilde, YSA'lar, hedef ¢ikt1 saglayarak veya saglamadan girdi olarak
sunulan verilerle egitilmektedir. Ag, bir girdi katmanu, bir ¢ikt1 katmani
ve bir veya daha fazla gizli katmandan olusur. Her katman bir dizi ndron
veya diiglimden olusur. Noronlarin sayisi, veri modelinin

karmagikligina ve diger gereksinimlere gore degisebilir. Katmanlar,
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veri tahminine gére bir baglantinin goreceli dnemini belirlemekten

sorumlu olan ag "agirliklar1" ile birbirine baglhidir (Kumar vd., 2020).

YSA'lar dogrusal olmayan problemler i¢in metamodelleme
yontemleridir. Diiglimlerin, katmanlarin ve egitim yontemlerinin sayist
bir YSA modelinin dogrulugunu etkileyebilir. Bu nedenle, bir sinir
aginin topolojisinin nasil belirlenecegi, YSA yaklasimi i¢in 6nemli
konulardan biridir. Ote yandan, diigiimler ve baglantilar igeren bir ag
grafigi, yani bir nedensel grafik, genellikle degiskenler ve hedefler
arasindaki neden-sonug iliskilerini temsil etmek i¢in kullanilir (Wu ve

Wang, 2021).

Sinir aglari, paralel olarak ¢alisan basit isletim 6geleridir. Bu elementler
biyolojik sinir sisteminden esinlenmistir. Dogada, sinir aglarinin
performansi, bilesenlerin nasil baglandigina gore belirlenir. YSA
(Yapay Sinir Ag1), her bir baglantinin miktar1 agirlik olarak ayarlanarak
bilesenler arasindaki baglantilarin ayarlandigi dogal bir sinir aginin
yapay bir modelidir. Yapay sinir aginin unsurlart arasindaki her
baglantinin agirligini ayarlamaya egitim denir. Genel olarak, agirliklar
uygun sekilde ayarlamak i¢in (ayn sinir ag1 egitimi ile) ¢ok sayida giris
ve ¢ikis cifti gerekir. Sinir aglari, karmasik islevlerin uygulanmasi,
kanser teshisi, MRI goriintii isleme, hastalik derecelendirmesinin
siniflandirilmast ve  EEG ve EKG analizi gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Sinir aglarinin farkl tiirleri vardir ve vert tiiriine bagh
olarak bir veya daha fazla sinir ag1 kullanilabilir. En yaygin sinir aglari,

pozitron, Hopfield, ¢ok katmanli algilayici (MLP), radyal temel islevi
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(RBF) ve kendi kendini organize eden 6zellik haritasidir. Her sinir
aginin, o agin giiclinii belirleyen 6zel bir 6zelligi vardir (Kashani vd.,

2020).

Yapay Sinir Aglarimmin Uygulamalarindan Ornekler

Yapay Sinir Aglar literatiirde pek ¢ok alanda uygulanmistir. Effendy
vd. (2020) ¢alismalarinda, bir giris katmani, bir veya iki gizli katman
ve bir ¢ikis katmani uygulayan ¢ok katmanli algilama ileri beslemeli
sinir aglar1 kullanmislardir. Giris katmanindaki diigiim, herhangi bir
pratik miidahale olmaksizin olas1 ilgili degiskenleri belirtmektedir.
Burada sunulan g¢alisma, iiretim parametrelerine dayali olarak uzun
vadeli bir etki enerjisi emilimi tahmini potansiyelini degerlendiri-
yor.Daha spesifik olarak, bu makalenin baslica katkilar1 su sekilde
Ozetlenmektedir: (i) YSA girdisi olarak bir analitik model veri tabaninin
kullanilmast; (ii) konsolidasyon parametreleri, termal bozunma kinetigi
ve matris Ozelliklerinin bir fonksiyonu olarak darbe enerjisi
absorpsiyonunun dogru tahminlerini elde etmek; ve (iii) gelistirilen

YSA'nin dogrulugunu gdstermek.

Gopal vd. (2021) calismalarinda, yapay sinir ag1 ve yanit yiizeyi
metodolojisi ve 6n islem kullanilarak ¢igek atiginin biyogaza dontistiigii
istatistiksel optimizasyona odaklanmaktadirlar. Biyogaz iiretimi yanit
degeri deneysel degere cok yakindir. YSA tahmininin, deneysel tahmin

ile karsilastirildiginda oldukga etkili oldugu goriilmiistiir.
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Gajewski ve Valis (2021) calismasinda, kesintili modda c¢aligsan
sistemlerde yag degisimi olmadan motor ¢aligma siiresinin ne kadar
uzatilabilecegini degerlendirmeyi amaclamaktadirlar. Bu, ozellikle
kritik altyapr unsurlar1 veya ara sira is yapan araglar icin gecerlidir.
Uzunlamasina petrol numunesi verilerinin analizi, yagdaki partikiil ve
madde seviyelerindeki uzun vadeli degisikliklerin incelenmesini
saglamaktadir. Bu yeni veritabani, ekibin eski aragtirmasinin
dogrulanmasini destekleyecek ve gézden gegirilmis sonuclardan ortaya
cikan pratik sonuclar1 belirleyecektir. Veriler, giiclendirilmis karar
agaclarinin ve yapay sinir aglarimin hesaplama giiclerini birlestiren
sinerjiye dayal bir yontemle arastirilmistir. On yildan uzun siiren arag
testlerinden elde edilen yag numunelerinin laboratuar testlerinden
karmagik sinyal se¢imi, optimum sistem durumu parametrelerinin
olusturulmasini  kolaylastiran faktordiir. Onerilen  gii¢lendirilmis
ogrenme agaci (RLT) tabanli model, 6zellikle tahmini veri madenciligi
icin yararli olan bir yontem olan stokastik gradyan artirilmis karar
agaclarinin bir uygulamasidir. Arastirmacilar, RLT'yi yapay sinir ag1
modellemesiyle birlestirerek, arastirilan teknik sistemin c¢alisma

stiresini tahmin etmek icin etkili bir arag liretilmis olmaktadirlar.

Pauletto vd (2020) ¢alismalarinda ilk kez kobalt (Co2 +), nikel (Ni2 +)
ve metilen mavisinin (MB) tekli, ikili ve {li¢lii sistemlerden UM-kitine
adsorpsiyonunda meydana gelen sinerjik ve antagonistik etkilerini YSA
yaklasimi ile incelemislerdir. Girdi verileri olarak her adsorbatin

baslangi¢ molar konsantrasyonu ve ¢ozelti sicakligr dikkate alinarak,
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tiim sistemlerdeki her adsorbatin adsorpsiyon kapasitesini eszamanli

olarak tahmin etmek i¢in optimal bir yapay sinir ag1 gelistirmislerdir.

Delgado vd. (2020) nin ¢aligmalarinin amaci, kuruma-islatma dongtileri
kosullarinda beton numunelerinin kloriir derinligine niifuz etmesini ve
kloriir difiizyonunu saglamaktir. Deneysel sonuglara dayanarak, analiz
edilen degiskenler ile iyon penetrasyon derinligi arasindaki iliskiyi
haritalamak i¢in Yapay Sinir Ag1 (YSA) modellemesi kullanilmistir.
Elde edilen sonuglar, YSA modellemesinin betondaki kloriir
penetrasyon derinligini ve kloriir diflizyon katsayilarini tahmin etmede
etkili oldugunu ve kloriir penetrasyon derinligini en ¢ok etkileyen
parametrelerin ¢imento tiirli, ekleme tiirii ve kiirlenme siiresi oldugunu

gostermistir.

Lee vd. (2021) ¢alismalarinda, kalip dokiim endiistrisinde akilli fabrika
platformu gergeklestirmek i¢in ii¢ temel teknoloji gelistirmislerdir: 1)
bireysel iiriin bilgileri saglayan yiiksek kaliteli proses verileri elde
etmek i¢in yeni bir uygun maliyetli iiriin izleme teknolojisi, 2) gelismis
proses verileri i¢in islem hatasini dikkate alan edinim sistemi ve 3)
yapay sinir agina dayali bir hata algilama modiilii. Kalip dokiim siireci
icin yeni gelistirilen sistemlerini, 1500 test iiretimi kullanilarak
dogrulamiglardir. Pilot iiretim verilerine dayanarak, zaman serisi
sicaklik ve basing dlgiim verilerinin 6n islenmesi ile bir ariza tespit
modiilii gelistirmislerdir. Gelistirilen hata tespit modiilli, egitimsiz
veriler icin % 96,9 dogruluk gdstermistir. Arastirmacilarin

gelistirdikleri teknolojilerin, kalip dokiim endiistrisinde kusur oranini
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ve liretim maliyetini diisiirmek i¢in gelecek vaat eden bir akilli fabrika

platformu olmasi beklenmektedir.

Pled vd. (2021) ¢alismalarinda 6nerdikleri sinir ag1 tabanli tanimlama
yontemi, rasgele uyumluluk alanimin 6nceki bir stokastik modelinin
hiperparametreleri ile ¢ok Ol¢ekli hesaplamanin bazi ilgili miktarlar
arasindaki dogrusal olmayan iligkiyi 6grenmek i¢in yapay bir sinir
aginin  egitilebilecegi  bir  veri  tabaninin  olusturulmasini
gerektirmektedir. Girdi ve hedef verilerden olusan birincil veri tabani
ilk olarak hesaplama modelinden iiretilir ve buradan islenmis bir veri
tabani, parametrik olmayan istatistikler kullanilarak hedef verilere gore
girdi verilerinin kosullandiriimasiyla ¢ikarilir. iki ve {i¢ katmanl ileri
beslemeli yapay sinir aglari, daha sonra hiperparametreler (ag ¢iktilari)
ve ilgili miktarlar (ag girdileri) arasindaki dogrusal olmayan eslemenin
cebirsel bir temsilini olusturmak i¢in ilk ve islenmis veritabanlarinin

her birinde egitilmektedir.

Arslankaya (2020) calismasinda, farkli bilesimlerle olusturulmus iki
farkl1 aliiminyum alasimi (AA) 6061 ¢esidine T6 1s1l islem
uygulandiktan sonra mekanik  Ozellikleri ve mikroyapilar
gozlemlenmis ve daha sonra yapay sinir aglart (YSA) kullanilarak
mekanik 6zelliklerini tahmin etmistir. YSA'lar ile uzun ve maliyetli
stirecin sonuglarma daha kisa siirede ve daha diisiik maliyetle
ulagilabilir. Bu nedenle, malzemenin akma dayanimi, gekme dayanima,
sertligi ve uzamasi farkli YSA modelleri ile tahmin edilmistir.

Caligmada farkli YSA modelleri arasinda en diisiik hataya sahip olan
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model sec¢ilmis ve kullanilmistir. Deneylerle elde edilen AA 6061'in
mekanik oOzellikleri YSA egitiminde kullanmilmis ve YSA tahmin
sonuglart deneysel sonuglarla karsilastirilmistir. Gelistirilen YSA
modeli, AA 6061'in mekanik 06zelliklerini % 90 oraninda tahmin

etmistir.

Kompozit yapilara uygulanan yapay zekanin kullanimina iliskin birgok
caligma bildirilmis olsa da, ¢ok az1 YSA'nin termoplastik
kompozitlerde tahminde bulunmak i¢in bir teknik olarak kullanimina
odaklanmistir. Di Benedetto vd. (2020), yaptiklar1 ¢alisma, iiretim
parametrelerine dayali olarak uzun vadeli bir etki enerjisi emilimi
tahmini potansiyelini degerlendirmektedir. Daha spesifik olarak,
arastirmacilarin yaptiklar1 ¢alismanin baglica katkilari su sekilde
ozetlenmektedir: (i) YSA girdisi olarak bir analitik model veri tabaninin
kullanilmasi; (ii) konsolidasyon parametreleri, termal bozunma kinetigi
ve matris Ozelliklerinin bir fonksiyonu olarak darbe enerjisi
absorpsiyonunun dogru tahminlerini elde etmek; ve (iii) gelistirilen

YSA'nin dogrulugunu gdstermek.

Gida sektoriinde bir YSA uygulamasi da Baiocco vd. (2020) tarafindan
yapilmistir. Calisma, kirazlarin ¢ekirdeklenme siireci i¢in tahribatsiz bir
kalite kontrol 6nermektedir. Bir video kamera ve bir 151k kaynagindan
olusan bir sistem, arkadan aydinlatmali kirazlarin resimlerini kaydeder.
MATLAB ortaminda islenen goriintiiler, ¢ukurun varligin1 belirtmek
icin analiz edilen resimlerin sinamik histogramlarini saglamaktadir.

Ileri beslemeli yapay sinir agi uygulanan calismada elde edilen
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histogramlarla egitildi. Gelistirilen ag, insan denetimi ile goriilemeyen
tas parcalarinin hizli bir sekilde tespit edilmesine ve uygun sekilde
iretilmis Ttriinlerin kazara reddedilmesinin azaltilmasina olanak

tanimaktadir.

Kasik fitig1 onarimi, en sik uygulanan cerrahi islemlerden biridir. Gao
vd. (2020), cerrahi sonuglarin tahmini ve kasik fitig1 onariminda risk
faktorlerinin analizi i¢in bir yapay sinir agi (YSA) modeli
gelistirmiglerdir. Amerikan Cerrahlar Koleji Ulusal Cerrahi Kalite
Iyilestirme Programi kapsaminda hazirlanan calisma kasik fitig
onarimi yapilan hastalar1 bulmak i¢in kullanilmaktadir. Lojistik
regresyon ve YSA modellerini kullanarak, alicinin ¢aligma karakteristik
egrilerinin altindaki alani, gergek-pozitif orani, ger¢ek-negatif orani,
yanlig-pozitif orani ve yanlig-negatif oranlar1 kullanarak morbidite, geri
kabul ve mortaliteyi degerlendirmislerdir. YSA kullanilarak belirlenen
morbidite, yeniden kabul ve mortalite sonuglart i¢in belirlenen risk
faktorleri, lojistik regresyon analizi ile tutarli olmaktadir. YSA'lar kasik
fing1 onarimi sonrast sonuglarin tahmininde lojistik regresyon
modelleriyle karsilagtirilabilir sekilde performans gostermislerdir.
Calismanin sonucunda YSA'larin, fitik cerrahisinin risk faktori
analizinde ve klinik uygulamalarda yararli bir ara¢ olabilecegi

belirtilmistir (Gao vd., 2020).
Karmasik sistemlerin calismasi, ¢evresel kosullar, ekipman asinmasi

veya belirli kisitlamalar nedeniyle iriinlerin {iretim asamasinda ilk

tasarim kosullarindan uzaklagabilir. Buhar jeneratorleri karmasik
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ekipmanlardir ve diizgiin calismas1 ilgili  parametrelerinin
tanimlanmasina dayanmaktadir. Vieira vd. (2021) calismasinda gercek
bir 360 MW enerji santralinin kritik 6 adet buhar jeneratoriiniin
operasyonel parametrelerini siralamak i¢in bir yaklasim sunulmaktadir.
Yapay Sinir Ag1 - YSA, buhar jeneratdrii verimliligini, elektrik enerjisi
iiretimini ve baca gazi ¢ikis sicakligimi tahmin etmek i¢in 7 giris
parametreli bir model sunmaktadirlar. YSA, 0.2015 ve 0.2741 egitim
hatalar1 (ortalama mutlak ve kare hata) ve% 0.32 ve 2.350 (ortalama
yiizde ve kare hata) dogrulama hatalar ile iki yillik bir veritabani ile
egitilmistir. Bu YSA modeli, Design of Experiment - DoE yaklasimi
tarafindan Onerilen durumlarin bir kombinasyonu araciligiyla
arastirilmistir. 7 kontrollii parametrenin tiimii, hem buhar jeneratorii
verimliligini hem de elektrik enerjisi liretimini ifade etmek i¢in uygun
oldugunun gosterildigi calismada, dinamik siniflandiricinin birincil
hava akis hizi, istatistiksel olarak anlamli olmadigindan baca gazi
sicakligini hesaplamaya dahil edilmemistir. DoE ayrica baca gazi ¢ikis
sicakliginin hesaplanmasi i¢in buhar jeneratorii verimliligi, elektrik
enerjisi Uretimi ve komiir kiitle akis hizi agisindan birincil hava
basincinin  6nemini gostermektedir. YSA ve DoEnin birlesik
metodolojisi, karmasik sistem verimliligini artirmada anlamli bir

entegrasyon olmustur (Vieira vd., 2021).

Uretim artis1 sirasindaki proses kalitesi derecesi, bir iiriiniin yasam
dongiisiinlin  basaris1 i¢in  kritiktir. Gerekli proses kalitesine
ulagilamazsa, yatirimlar yeniden calisilarak diizenlenmelidir. Bu, daha

fazla maliyete katkida bulunur ve iirlinlin kar marjin1 azaltir. Ngo vd.
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(2020) yaptiklar calisma, tiretim artisinda siire¢ kalitesini saglamada
kalite ile ilgili siire¢ parametrelerinin konfigiirasyonu icin Oneriler
veren yapay zeka tabanli bir karar modeli saglamaktadir. Bir iiretim
simiilasyonu yapilarak karar modelinin dogrulandig: ¢alismada iiretim
artigina eslik edecek karar modeli uygulanarak gerekli siire¢ kalitesine

ulagildigr gosterilmistir.

Gan vd. (2021), verimlilik tahmini i¢in yapay sinir aglarini
kullandiklar1 bir calisma yapmuslardir. Caligmada, geri yayilim sinir ag1
(BP), geri yayilima dayali genetik algoritma (GA-BP) ve asir1 6grenme
makinesi (extreme learning machine -ELM) yontemleri; giimiis filmin
parlakligini ve bu nano-giimiis filmin elektrodepozisyonu i¢in mevcut
verimliligini tahmin etmek icin kullanilmaktadir. Yapay sinir aglari,
sonuclar1 tahmin etmek ve deneysel sonuglarla tezat olusturmak icin
olusturulmustur. Tahmin sonuglari, geri yayilima dayali genetik
algoritmanin basit geri yayilim algoritmasindan nispeten daha yiiksek
bir dogruluk sergiledigini gostermektedir. ELM ydntemi ise verimli bir
hiz gostermistir ve sonuglar1 liretmek i¢in gereken siire geri yayilim
algoritmasindan ve geri yayilima dayali genetik algoritmadan ¢cok daha
azdir. Ve ornek verilerinin yeterli oldugu durumlarda yiiksek dogruluga
sahiptir. Geri yayilima dayali genetik algoritma, yiiksek dogruluk elde
etmek i¢in temel olarak yalnizca birkag Ornek veriye ihtiyag
duymaktadir. Arastirmacilr yaptiklar ¢calisma neticesinde, nano-glimiis
filmin elektrodepozisyonu i¢in 6grenme siirecinin dogruluk sirasini
ELM> GA-BP> BP, analojik yetenek sirasint GA-BP = BP> ELM ve
gerekli zaman sirasini ise GA-BP> BP> ELM olarak bulmuslardir.
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Mortalite ve hava kirliligi arasindaki giinliik iligski endise vericidir ve
hava kirliliginin mortalite ve solunum morbiditesi lizerinde kisa vadeli
etkileri olduguna dair tutarli kanitlar bulunmaktadir. Hava kirliliginin
bu saglik etkilerine iliskin dogru tahminler, ekonomik performanslarla
ilgili ¢esitli sektorlerin verimli planlanmasinin yani sira insan sagligini
ve hava kalitesini iyilestirmeye yonelik stratejik yonetim igin de
gereklidir. Khojasteh vd (2021) arastirmalarinin temel amaci, Dickey-
Fuller testi ile hava kirliliginin solunum morbiditesi ve mortalitesi
tizerindeki uzun vadeli etkilerini belirlemek ve ayn1 zamanda dogrusal
olmayan otoregresif ve yapay sinir ag1 modelleri ile solunum
morbiditesi ve mortalitesinin dogru tahminini gelistirmektir. Bu
calismay1 gergeklestirmek igin arastirmacilar 9 yillik siire boyunca
Ahvaz Bolgesinde hava kirleticilerine atfedilen solunum oSliimleri ve
morbiditelerindeki giinliilk degisiklikleri incelemislerdir. Sonuglar,
nitrojen monoksit ve karbon monoksitin toplam solunum Gliimleri
iizerinde Onemli bir etkiye sahip oldugunu gdstermistir. Duyarlilik
analizi, diger kirleticilerin (NO2, SO2, O3, PM10) toplam solunum
morbiditesi ve mortalite orani1 lizerinde anlamli bir etkisinin olmadigin
gostermistir. Dogrusal olmayan otoregresif model i¢in, nitrojen oksit ve
karbon oksidi iceren iki girisli topoloji (girdi katmaninda 2 proses
elemani, 10 ara katman ve 1 proses elemanli ¢ikt1 katmani olan bir ag
topolojisine sahip (2-10-1)) i¢in, toplam 6liim oranini tahmin etmek i¢in
en iyi 10 gizli katman (MSE = 0.1 ve R = 0.82) seklindedir. Yapay sinir
ag1 ve dogrusal olmayan otoregresif modeller, en az {i¢ girdi ile
solunum Oliimleri ve hareketliliginin dogru tahmini i¢in ¢ok giiclii

yontemlerdir. Bu bulgular, politika yapicilarin ¢evredeki karbon
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monoksit ve nitrojen monoksit konsantrasyonlarini azaltmak icin
hedefler belirleme ihtiyaglarin1 gliclii bir sekilde destekleyecek

sonuglar igermektedir.

Sayisal simiilasyon teknolojisine dayali olarak calisan bir baska
calismada Zhang vd. (2019) tarafindan yapilmistir. Yapay sinir agi
(YSA), genetik algoritma (GA) ve bu iki yontemin entegrasyonu, yerel
icin ayr1 ayr1 kullanilmistir. YSA yOntemi, kontrol degiskeni ile amag
arasinda bariz bir korelasyon iligkisi oldugunda daha yiiksek verimlilik
gostermistir. Bariz korelasyon iligkisi olmadiginda, GA ve YSA'nin
entegrasyonu tek basina GA'dan daha verimli ve tek basina YSA'dan

daha dogru oldugunu gostermistir.

Ghoniem vd. (2020)’nin ¢aligmasi: pasif normal slispansiyonu, diistik
maliyetli yeni bir yar1 aktif siispansiyonla degistirerek araglar i¢in yeni
bir siispansiyon sistemi onermektedir. Yeni Onerilen sistem, iki girig
portu arasma piston silindirinin digina monte edilmis orantili gaz
kelebegi valfli bir hidrolik pistondan olusur. Gaz kelebegi, silindirin
yagindaki hidrolik enerjiyi dagitmak ic¢in kullanilacaktir. Gaz kelebegi
valfi, gerekli esdeger sOnlimleme katsayisini elde etmek ve valf
acikligini diizenlemek i¢in yapay sinir ag1 (YSA) kullanacaktir.
Onerilen sistem ilk olarak bir denetleyici tarafindan kontrol edilecek ve
yapay sinir aginm1 egitmek i¢in gereken verileri elde etmek i¢in farkl
durumlar simiile edilecektir. Onerilen sistem, piyasada bulunan

manyeto-reolojik (MR) sonlimleme sistemlerine kiyasla, damperlerin
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maliyetinin dortte birine kadar diisiik bir maliyetle kolayca insa edilir.
MATLAB / SIMSCAPE programlari 6nerilen siispansiyon sisteminin
fiziksel modelini olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Aracin Onerilen
diistik maliyetli yar1 aktif siispansiyon sistemi ile tepkisi, onerilen diisiik
maliyetli yar1 aktif slispansiyon sisteminin etkinligini degerlendirmek
icin geleneksel siispansiyon sistemi ve MR siispansiyon sistemi ile
karsilastirilacaktir. Sonuclar, MR yar1 aktif sistemler ve geleneksel
sistemlere kiyasla titresim azaltma ve yanit siiresi agisindan iyi

performans gostermektedir (Ghoniem vd., 2020).

KorkusuzPolat ve Arslankaya (2010), maliyet bilesenlerini girdi olarak
kullanarak {retim miktarint tahmin eden bir YSA modeli

olusturmuslardir.

Bir istatistik hesaplama programi olan SPSS, kullanicinin, mevcut iki
islevden biri olan Cok Katmanli algilayict (MLP) veya Radyal Taban
Islevini (RBF) kullanarak istenen ¢ikty1 tahmin etmesini saglayan bir
yazilim olarak da kullanilabilir. Bu islevler, tahminin dogrulugunu
saglamak i¢in modelin tahmin edilen sonug¢larin1 hedef degiskenlerin
bilinen degerleri ile karsilagtirmaktadir. Sharma ve Kushvaha (2020)
calismalarinda , cok katmanli algilayici islevi ileri beslemeli mimari ile
baglantili olarak kullanilmiglardir. Bu mimari {i¢ katman
kullanmaktadir (girdileri igeren giris katmani, gdzlemlenemeyen
diigtimlerden olusan gizli katman ve son yanitlar1 veren ¢ikt1 katmani).
Her katmanda bulunan ve noron olarak bilinen bazi islem birimleri

vardir. YSA, karmasik dogrusal olmayan verileri en yliksek dogrulukla
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haritalamak i¢in bu néronlar arasindaki bir dizi agirliktan
yararlanmaktadir. Bir katmanin agirliklari, aktivasyon fonksiyonlar
aracilifiyla bir sonraki katmana baglanir. SPSS, agirlik ayarlamasiyla
ilgili hatay1 hesaplamak ve en aza indirmek i¢in uygun egitim tiirliniin

secilmesine izin vermektedir.

Gupta ve arkadaslar1 (2019), atolyedeki tiretim siiresini en azlamak i¢in

Y SA nin farklt algoritmalarini kullandiklar1 bir ¢alisma yapmislardir.

Yapay sinir aglar1 konusunda yapilmis farkli uygulama ornekleri igin

Martin vd. (2007), Shin vd. (2020) incelenebilir.

Yapay Sinir Aglarimin Calisma Prensibi

YSA'min ana bilesenleri girdi, gizli ve ¢ikti katmanlaridir. Geri yayilma
egitim algoritmasi, ara baglanti agirliklar1 ve ndron esikleri ile ilgili
asagidaki maliyet fonksiyonunu yinelemeli olarak en aza indirmek i¢in

yaygin olarak kullanilir (Fayed vd., 2019).

Yapay sinir aglarinda, daha iyi yakinsama ve sayisal kararlilik elde
etmek i¢in giris ve ¢ikis degerleri normallestirilir. Her bir fiziksel deger
Xi, sirastyla minimum ve maksimum degerler olarak Xni Ve Ximin V€ Ximax
ile birlesik degerlere xui yol acan normallestirilmis bir xn degerine
dontstiiriiliir. Asagida normalizasyon formiilii gosterilmektedir (Stoffel

vd., 2020).
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x; =0,1+0,8. (&>

Ximax — Ximin

(Formiilde 1 indeksi 1. giris néronunu ifade eder)

Sinir agmmin mimarisi, giris (X degiskeni) ve c¢ikis katmam (Y
degiskeni) iceren bir gizli katmani icermektedir. YSA mimarisinde
diglim, giris verilerini alir ve verilere aktivasyon fonksiyonu
uygulayarak basit islemler gerceklestirir. Her bir diiglim, agirlikli
baglanti degeri ile birbirine baglanmaktadir. Gizli katman, agin
genellestirilmesini saglayan arag¢ olarak diisiiniilebilir. Diiglimleri olan
bir gizli katman, stirekli islevin yaklastirilmasi i¢in kullamishdir.
Optimum sayida gizli diiglim secimi sonug¢ iizerinde daha etkili
olmaktadir. Gizli digtimler, orijinal girislerin dogrusal olmayan
islevleridir. YSA da bir de ¢ikis diigiimii kullanilmaktadir. Gizli katman
diigiimlerine sahip baglantilarin sayist YSA'nin karmasikligini gosterir,
ciinkii YSA'daki baglantilarin sayisimi arttirirlar. Gizli katmanlarin
diiglimlerinde uygulanan islevlere etkinlestirme islevleri denir.
Aktivasyon fonksiyonlari, belirleyici bir diiglimiin ¢iktisin1 saglayan
matematiksel formiillerdir. Dogrusal olmayan fonksiyonlarda,
hiperbolik tanjant (TanH) uygulanmktadir. Siirekli farklilastigi igin
yaygin olarak kullanilan bir sigmoid islevidir ve ag 6grenimi igin
istenen bir Ozelliktir. Aktivasyon fonksiyonu, YSA'nin verimliligini
etkiler, ¢linkii giris ve ¢ikis parametreleri arasindaki olguyu simiile

etmenin tek yolu budur. (Banga vd., 2020).
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Girdi verilerinin islenmesi matematiksel transfer fonksiyonlari
aracihigiyla yapilir. Ug temel transfer islevi tiirii genellikle ileri
beslemeli aglarda kullanilir: (i) hiperbolik tanjant veya TANSIG; (ii)
lojistik sigmoidal veya LOGSIG ve; (iii) dogrusal fonksiyon veya
PURE-LIN. TANSIG art1 eksi sonsuz araliginda girdi alir ve 1 ile + 1
araliginda bir ¢ikt1 saglar. TANSIG, gida endiistrilerinde hat i¢i isleme
gibi daha hizli aglarin istendigi yerlerde tercih edilir. Buna karsilik,
LOGSIG, 0 ila 1 aralifinda ¢ikt1 iiretir ve varyasyonun oldukga biiyiik
oldugu durumlarda tercih edilir (Kumar vd., 2020).

YSA'nin yapisini belirlemek i¢in nedensel grafigi kullandiktan sonra,
YSA'nin yaklasiklik dogrulugunu iyilestirmek icin ara degiskenlerin
degerleri kullanilir. Bu nedenle, tasarimcinin tasarim problemini sadece
iist dlizey neden-sonug iligkilerini tiiretebilecek kadar bildigi varsayilir.
Bu onciille, 6zellikle yiiksek boyutlu miihendislik tasarim problemleri
icin metamodellerin dogrulugunu artirma konusunda ara degiskenlerin
neden-sonug bilgisini ve degerlerini i¢eren bir nedensel YSA tanimlanir

ve gelistirilir (Wu ve Wang, 2021).

Yapay Sinir Aginin pek ¢cok ¢esidi bulunmaktadir. Geri beslemeli yapay
sinir aglar1 da bunlardan biridir. 1 girdi katmanli, 2 ara katmanl ve 1
cikt1 katmanli bir geri beslemeli yapay sinir aginin sematik yapisi sekil

3.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Geri Beslemeli Yapay Sinir Agi’nin genel yapisi

Sekil 3.1°de gosterilen geri beslemeli yapay sinir aginda girdi
katmaninda 6 adet proses elemant, birinci ara katmanda yedi adet proses
elemani, ikinci ara katmanda {i¢ adet proses eleman1 ve ¢ikti

katmaninda ise iki adet proses eleman1 bulunmaktadir.

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 ¢caligma prensibi hakkinda detayli
bilgi icin Stoffel vd., 2020; Chen vd., 2020; Wu ve Wang, 2021; Lella

ve Vessio, 2020 kaynaklarindan yararlanilabilir

Yapay sinir aglart genellikle bir ¢iktt katmanindan, bazi gizli
katmanlardan ve bir girdi katmanindan olugsmaktadir. Bilgi ileri ve geri
yonde akar ve bu da yapay sinir agina dinamik bir hafiza saglar.
Noronlar (proses elemanlar1), verilen girdi katmanina gore c¢ikti

katmanini olusturacaktir. ik katman girdi katmanu, ikincisi gizli olan




katman (birden fazla sayida olabilir) ve ii¢iincii katman ¢ikt1 katmanidir

(Gopal vd., 2020).

Bir girig katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikt1 katmani
iceren tipik bir YSA mimarisi Sekil 1'de gosterilmektedir. Genellikle,
kesif degiskeni giris katmani verileri olarak ve hedef degisken de ¢ikt1
katmani verileri olarak kullanilir. Girdi ve ¢ikt1 katmani arasindaki
bilinmeyen ve karmagik iligki, gizli katmanin aktivasyon fonksiyonlari

ve sayisal agirliklar tarafindan olusturulur (You vd., 2020).

BP-YSA (Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1), énemli ileri beslemeli
YSAlardan biri olarak, bir tiir girdi, gizli ve ¢ikt1 katmanlarini igeren
cok katmanli ag. Hata geri yayilim algoritmasit BP-YSA'nin anahtaridir,
BP algoritmas1 YSA egitim verilerini 6grenene kadar bu hatalar1 azaltir.
Genel olarak, bir girdi katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikti
katmanindan olusan tek bir BP-YSA bir¢ok sorunu ¢ozebilir (You vd.,
2020).

Bir néron, birka¢ girdinin tek bir ciktiya dogrusal olmayan bir
eslemesidir. Belirli bir katmanin her néronu, onceki katmanin her
néronuna baglanir. Bir ndron, aktivasyon islevi ile karakterizedir.
Katman n + 1'de her noron, katman n'deki tiim ndron ¢iktilarindan xi
girdileri alir. Bu girdiler agirliklandirilir ve toplanir. Formiilasyon

asagida verilmektedir (Iseli ve Schiffmann, 2021):
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m
v = Zwixl- +b
i=1

formiilasyonda m, néron giris degerlerinin sayisidir, wi her bir girigin
agirliklaridir ve b, "6nyargi1" olarak da adlandirilan ek bir sabit terimdir.
v degeri, néronun potansiyeli olarak adlandirilir. Noronun ¢iktisi,
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu g ve potansiyel v ile
hesaplanir. Ornegin hiperbolik tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilacaksa g degeri asagidaki gibi hesaplanir (Iseli ve Schiffmann,

2021):

2

I = e !

Bu etkinlestirme islevi tiim ara (gizli) katmanlar i¢cin kullanilir. Son
tahmin edilen deger y,, dogrusal bir aktivasyon islevine sahip olan ¢ikis

noronu tarafindan hesaplanir (Iseli ve Schiffmann, 2021):
Yp =CV

burada c bir sabittir ve v yukarida verilen denklem ile hesaplanir (Iseli

ve Schiffmann, 2021).

Geri beslemeli ag1 egitmek i¢in, wi ve bias agirliklarinin, ¢iktinin yanit
degiskenini tahmin edecegi sekilde ayarlanmasi gerekir. Model tahmin
hatasi, egitim sirasinda en aza indirilmesi gereken Ortalama Karekok

Hatas1 (RMSE) ile olciilebilir. Hangi agin en iyi performansa sahip
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olduguna karar vermek igin, test senaryolar1 i¢in kesin ¢dzlimlere
kiyasla kesit momentinin tahmin edilen kisa vadeli u¢ degerlerinin

Ortalama Karekok Hatasi (RMSE) kullanilir (Xu vd., 2020).

Toplama seviyelerinde, Ortalama Karekok Hatas1 (RMSE) bir dogruluk
Olclisli olarak hesaplanir. Regresyon calismasinin katsayisi, ¢cok yilli
olgiimiin (R?) tahmin dogrulugunun bir gdstergesi olarak dahil
edilmisgtir.

RMSE = 3/ (e —1)?

Burada e: beklenen degerleri, r: gézlenen degerleri (bilinen sonuglarin)

gostermektedir (Li, 2020).

RMSE ayrica su sekilde de tanimlanir (Iseli ve Schiffmann, 2021).

N
1 ,
— ® i
RMSE = NZ% _ yy2
1=

Formiilasyonda N 6rnek sayisidir, yp, ve y tahmin edilen ve 6rnek ¢ikti
degerleridir. RMSE, normallestirilmis bir 6zellik olmadiginda farkli
cikti parametrelerini karsilastirmak icin ideal degildir. Bu nedenle,
normallestirilmis kok ortalama kare hatast NRMSE kullanilir ve bu su
sekilde tanimlanir (Iseli ve Schiffmann, 2021):
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\/%zé&l(y,(f)— y®)?
NRMSE =

Ymax — Ymin

Formiilasyonda ymax Ve Ymin, tiim dogrulama veri setindeki maksimum
ve minimum degerlerdir. Yukaridaki esitlik: 6rnek araligi ile normalize

edilen kok ortalama kare hatasini temsil eder.
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BOLUM 4.
ORNEK UYGULAMA

Uygulama otomobil pargalar1 iireten bir yan sanayi firmasinda
yapilmugtir. Uretilen {iriinlerden birisi “carpisma énleyici tampon” dur.
Bu iirliniin miisterisi, iiretim esnasinda preste sekil alma prosesinden

sonra %100 o6l¢ii kontrolii yapilmasini istemektedir.

Tandem pres hattinin basinda islenmemis halde bulunan g¢elik plaka
rulosu sirasiyla; istenilen Ol¢lide kesme, biikiilme, delik delme
islemlerinden gecer ve kasalara doldurulur. Kalite personeli iiretilen
iiriine ait Ol¢li kontrol fikstiirii ile her parcanin gerekli dl¢timlerini
yapar, sonuglart ‘Sample Data Sheet’ adin1 verdikleri, iirlinii satin
alacak firma tarafindan hazirlanan forma kaydeder, her 6l¢iim i¢in
spesifikasyon simirlarini kontrol eder ve formda iiriiniin gegerlilik

durumunu belirtir.

Ancak igletmede kagitlarin kaybolmasi veya hasar gérmesi durumunda
verilere ulagimin zorlasmasi, kagit israfi ve olusturulan klasorleri
saklama alaninin yetersizligi gibi sorunlar bas gostermistir. Ustelik
kalite operatdrii icin her degerin kagit forma yazilmast ve kabul veya
red durumuna karar verilmesi gereksiz igyiikii olusturmaktadir. Benzer
sekilde formdaki verilerin bilgisayar ortamina aktarilmasi da ofis

calisanlar1 i¢in gereksiz bir calisma yiikii olugturmaktadir.
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Bu calismada, isletmedeki sorunlar1 ortadan kaldirmak hedeflenerek,
verilerin operatorler tarafindan bilgisayara kaydedildikten sonra kabul
veya red kararinin verilmesinde yardimci olacak bir sistem

gelistirilmesi amaglanmaktadir.

Bunun i¢inde 6ncelikle mevcut durum incelenecektir. Mevcut durum
analizinden sonra MATLAB programmda Levenberg-Marquardts
Algoritmas1 kullanilarak yapay sinir ag1 olusturulacaktir. Sonraki
asamada ise MATLAB i¢in GUI kullanic1 arayiizii olusturulacaktir.
Elde edilen sonuglar istatistiksel olarak test edilerek lojistik regresyon

ile degerlendirilecek ve yorumlanacaktir.

4.1. Mevcut Durumun incelenmesi

Firmada “carpigsma Onleyici ¢elik tampon” iiriinii i¢in y1l boyunca seri
iretim yapilmaktadir. Carpisma Onleyici c¢elik tampon igin pres
makinesinde sekil verdirildikten sonra kalinlik, incelme miktari, agirlik,
delik ¢ap1 ve uzunluk Sl¢iimleri yapilmaktadir. Olgiim degerleri alict
firma tarafindan gonderilen ve her iirlin i¢in kaydedilmesi istenen
‘Sample Data Sheet’ adimi verdikleri formlara islenmektedir. Ol¢iim
degerleri istenilen sinirlar igindeyse iiriin i¢in kabul, degilse red karari

verilir.
“Carpisma Onleyici celik tampon” Urtininin alici firmasi tarafindan
y

talep edilen ve verilerin kaydedildigi form (6rnek veri toplama formu)

ornegi 8 ornek seti i¢in tablo 4.1°de gosterilmektedir.
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Tablo 4.1. Ornek veri toplama formu

Tedarikgi Ad1:
Tedarik¢i Kodu:
Model:
Parca Adi: ORNEK VERI TOPLAMA FORMU
Par¢a Numaras:
Kontrol Ekibi:
Tarih:
Or- | Or- | . Or- | . 3 ) 3
Or-3 Or-5 | Or-6 | Or-7 | Or-8
1 2 4
Kalinlik
(mm) 4,5+ |48 |39 |50 4,5 4,65 | 522 |522 |38
0,5
Incelme o1
(mm) 0,2+ 0,2 8’ 0,21 10,17 | 0,19 | 0,24 | 0,2 0,16
0,02
Agirlik (gr) | 50, | 47,
494 | 551 (49,3 | 52 46 53,3
50+4 7 6
Delik Cap1 54
(cm) 2,7+ 8’ 2,7 (283 |3 2,22 12,37 |242 |32
0,3
Uzunluk
21, |20, 20,4 204 | 21,6
(cm) 21+ 21 209 | 21,7
5 3 6 3 4 6
& 0,5
=
cza KABUL
é (K) / RED | K R K R K R R R
O
= | (R
2| ®
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Uretim devam ederken, bir yandan iiriin kontroliiniin yapilmas: bir
yandan da Olglim sonuglarinin kagitlara islenmesi iiretim sahasinda
karmasaya, calisan lizerindeki is yiikiiniin artmasina, verilerin giivenilir

olarak elde edilememesine sebep olmaktadir.

Bu nedenle tahminleme ¢alismasi icin MATLAB programinda yapay
sinir ag1 modeli olusturularak problemin ¢6ziimii i¢in alinan girdi ve
hedef verileri ile makine egitilecek ve test edilecektir. Sonrasinda kalite

personelinin kullanmasi i¢in bir arayiiz tasarimi yapilacaktir.

4.2. Yapay Sinir Ag1 Olusturulmasi ve Egitimi

Yapay sinir ag1 olusturulmasi, egitilmesi, belirlenen hedef degerleri ile
elde edilen c¢ikti degerlerinin karsilastirilmasi  ve sonuglarin
degerlendirilmesi siireci Oncelikle 6l¢iim degerlerinin alinmasi faaliyeti
ile baslayacaktir. Ol¢iim degerleri firmada kullanilan &rnek veri toplam
formu ile alinan degerler kullanilarak belirlenecektir. Daha sonra girdi
ve hedef veri seti olusturulacaktir. Girdi veri seti normalize edilecek ve
YSA ile egitilecektir. Olusturulan YSA test edilecek ve sonuglar

degerlendirilecektir.

Ornek veri toplam formu ile takip edilen “Carpisma onleyici gelik
tampon” Uriiniine ait 1050 adet iiretim i¢in ‘kalinlik, incelme, agirlik,
delik cap1, uzunluk’ degerleriyle hazirlanan 5x1050 boyutlarinda girdi

ile veri seti olusturulmustur. Verilerin makineye tanitilmasinda kabul
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edilen degerler O ile 1 arasinda oldugundan girdi verileri normalize

edilmistir.

Uriin dl¢iim degerleri istenilen spesifikasyon degerleri araliginda ise
tirtin kabul edilir ve hazirlanan hedef veri setinde 1 degerine karsilik

gelir. Aksi durumda {iriin reddedilecekse hedef degeri 0’ dir.

Hedef wveri seti 0 ve 1 degerleriyle 1x1050 boyutlarinda

olusturulmustur.

Olusturulan 1050 adet 6rnek veri setlerinin bir kismi tablo 4.2°de

gosterilmektedir.
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Tablo 4.2. Girdi verileri (1050 adetten 6rnek olarak 15 adet)

Ornek | Kalinlik | Incelme | Agirik | Delik Cap1 | Uzunluk
1 4,00 0,21 50,70 2,75 21,24
2 5,00 0,18 48,83 291 20,64
3 4,58 0,21 46,02 2,85 21,46
4 4,01 0,21 52,68 2,60 21,00
5 4,70 0,19 51,16 2,86 20,72
6 3,99 0,22 53,05 2,64 20,84
7 3,98 0,18 53,28 2,40 21,14
8 3,95 0,20 53,09 2,59 21,22
9 3,96 0,20 49,69 2,68 20,64
10 3,92 0,22 51,13 2,86 21,13
11 3,89 0,19 50,99 2,46 20,86
12 3,85 0,18 53,25 2,81 21,30
13 3,86 0,19 49,96 2,99 20,80
14 3,81 0,20 50,39 2,94 21,23
15 3,80 0,19 46,23 2,55 21,33

Tablo 4.2°de gosterilen verilerin normalize edilmis halleri tablo 4.3°de

verilmektedir.




Tablo 4.3. Normalize edilen girdi verileri

Normalize Degerler
Ornek | Kalinlik | incelme | Agirik | Delik Cap1 | Uzunluk
1 0,52 0,42 0,72 0,40 0,05
2 0,69 0,32 0,65 0,48 0,03
3 0,62 0,40 0,55 0,45 0,06
4 0,52 0,41 0,79 0,33 0,04
5 0,64 0,35 0,74 0,46 0,03
6 0,51 0,43 0,80 0,35 0,04
7 0,51 0,33 0,81 0,24 0,05
8 0,51 0,38 0,80 0,33 0,05
9 0,51 0,39 0,68 0,37 0,03
10 0,50 0,44 0,73 0,46 0,05
11 0,50 0,34 0,73 0,26 0,04
12 0,49 0,32 0,81 0,44 0,05
13 0,49 0,35 0,69 0,52 0,04
14 0,48 0,36 0,71 0,49 0,05
15 0,48 0,35 0,56 0,31 0,05

Tablo 4.3. de gosterilen 6rnek setinin normalize edilmis degerleri i¢in
hedef veri seti tablo 4.4’de gosterilmektedir (Kabul edilen ornekler

icim: 1, red edilen 6rnekler i¢in: 0 olacak sekilde).
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Tablo 4.4. Hedef veri seti

Ornek Hedef
1 1
2 1
3 1
4 1
5 1
6 0
7 0
8 0
9 0
10 0
11 0
12 0
13 0
14 0
15 0

Matlab programinda olusturulacak olan ag; girdi katmaninda her biri
kalinlik-incelme-agirlik-delik  ¢api-uzunluk degerlerini gosterecek
sekilde bes proses elemani (ndron), ¢ikti katmaninda ise {liriiniin kabul

veya red durumunu gosteren bir proses elemant olan bir modeldir.




Matlab workspace alanina girdi, hedef ve test verileri komut
penceresine eklendikten sonra “nntool” komutu ile agilan pencereden

input data, target data olarak kaydedilir ve ag olusturulmaya baglanir.

Bes girdi ve bir ¢iktiya sahip bir ag modeli olugturmak i¢in; ndron sayisi
6 ve 12 arasinda olan ara katmanli farkli YSA modelleri
olusturulmustur. Bu modeller tablo 4.5’de gosterilmektedir (MSE

degeri ortalama hatanin karesini vermektedir).

Tablo 4.5. Noron sayilarina gore YSA egitim sonuglari

Deneme | Egitim Algoritmasi - Noron Sayist | R- Degeri| MSE

1 Levenberg-Marquardt - 7 7,57E+04 | 1,06E+04
Levenberg-Marquardt - 8 7,39E+04 | 1,14E+04
Levenberg-Marquardt - 9 7,44E+04 | 1,11E+04
Levenberg-Marquardt - 10 7,83E+03 | 9,64E+03
Levenberg-Marquardt - 11 8,02E+03 | 8,01E+04

N B W N

Tablo 4.5°de gosterilen farkli yapidaki YSA modellerinden, R degeri
en biiyiik ve MSE (Ortalama Hata Kare) degeri en kiigiik olan model,
Levenberg-Marquardt egitim algoritmasiyla egitilmis ve ara katmanda

11 ndrona sahip olan ag modelidir.

MATLAB YSA aracglartyla olusturulan ve egitilecek sinir aginin
parametreleri tablo 4.6’da gosterildigi gibidir.
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Tablo 4.6. Ag parametreleri

Ag yapist Cok Katmanl Ileri
Beslemeli Ag

Egitim Fonksiyonu Trainlm

Ogrenme Fonksiyonu Learngdm

Ogrenme Kurali Geri Yayilimli
Ogrenme

Performans fonksiyonu MSE

Gizli Katman Sayisi 11

Gizli Katmanlar i¢in Transfer Fonksiyonu Logsig

Cikt1 Katman i¢in Transfer Fonksiyonu Logsig

Belirlenen ag parametrelerine gore girdi ve hedef verileri Matlab YSA

aracina yiiklenerek, sekil 4.1° deki gibi sinir ag1 olusturulur.
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Create Network or Data — st

Metwork Data
Name

network

Network Properties

Metwork Type: Feed-ferward backprop L

Input data: input
Target data: target

Training function: TRAINLM
Adaption learning function: LEARMGDM

4 K ES KN ES

Performance function: MSE

Mumber of layers: 2

Properties for:

Mumber of neurons: |11

Transfer Function: LOGSIG

a View ¥ Restore Defaults
'\,‘) Help &% Create @ Close

Sekil 4.1. Matlab YSA araci ag olusturma ekrani
Olusturulan agin yapisi (girdi katmaninda bes proses elemant,bir ara

katman ve ara katmanda 11 proses elemani, ¢ikt1 katmaninda ise bir

proses elemani olacak sekilde) sekil 4.2°de gdsterilmektedir.
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Hidden Layer Output Layer

1 1

Sekil 4.2. Matlab’da olusturulan agin yapisi

Firmanin iiretimi esnasinda toplanan 1050 adet iiretime ait verinin
%701 egitim, %15’ 1 gecerlilik ve %1571 ag1 test etmek i¢in kullanilmak
iizere rastgele bolinmiistiir. Verilerin dagilimi  sekil 4.3°de

gosterilmektedir.

Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.

Select Percentages

andom wide up the samples
&% Randomly divide up the 1050 sampl

w Training: 70% 734 samples
@ Validation: 169 -~ 158 samples
w Testing: 169 -~ 158 samples

Sekil 4.3. Verilerin dagilimi

Olusturulan YSA modelinin Matlab programindaki egitim degerleri
sekil 4.4°de gosterilmektedir.




‘Neural Network

Algorithms
Data Devision: Random  (deaderand)

Trainng: Levenberg-Marquardt (trainim)
Peformance:  Mean Squared Error  (mise)
Derivative Default (defaultderiv)

W | ( plotregeession)
Fa | (plotfit)

Plct Interval: . 1 epochs

Sekil 4.4. YSA Egitimi
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Matlab programinda yapilan YSA egitimine ait regresyon sonuglarinin

grafikleri ise sekil 4.5’ de gosterilmektedir.

Training: R=0.80104 Validation: R=0.66925
T T T N el .
= | O Data S L
(=] o :
+ + -
® =
S 2 :
5 S P
=] =] g Q
|{ q 0
= 5
£ £
& g "° 8
05 0 05 1 0.5 % 0.5 1
Target Target

Test: R=0.69114 All: R=0.76271

2 Data E

05

0.5

Qutput ~= 059 Target+ 0.19
Output ~=062"Target+ 0.18

0.4 1 .5

05 .
Target Target

Sekil 4.5. YSA Regresyon Grafikleri

Regresyon  degerleri ag  performansint  dogrulamak  igin

kullanilmaktadir. Sekil 4.5’deki regresyon grafikleri ag ciktilarini;
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egitim-gecerlilik-test gruplar1 i¢in hedef degerlerine gbre ayri ayri
degerlendirmektedir. Ag performansi arttirilmak istenirse, ag yeniden

egitilebilir.

Yapay sinir ag1 egitildikten sonra, egitim verilerinden farkli hazirlanan
orneklerle test edilir. Bunun i¢in yeni girdi verileri yliklenir ve ¢iktilarin
“sim_outputs” adiyla yiiklenmesi istenir. Matlab programi i¢in ekran

goriintiisii sekil 4.6°da verilmektedir.

View Train Simulate Adapt Renitiaize Weights View/Edit Weights

Simulstion Data Simulstion Results

Inputs fest v Qutputs sim_outputs
InttInput Delay States (zerog) Final Input Delay States ~ |nefwork inputStates
Init Layer Delay States (zerog) Final Layer Delay States | network layerStates
Supply Targets D

Targets (zer03) Errars network_errors

Simulate Network

Sekil 4.6. Sinir aginin simiilasyonu
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5x50 boyutlarinda hazirlanan test veri setiyle simiile edilen agin

ciktilart sekil 4.7°de verilmistir.

# Neural Network/Data Manager (mntoc - X
(] Input Data: m Networks B Qutput Data:
input network network_outputs
fest sim_outputs
& Data:sim_outputs - 0 X
Value
0 Target Data: [0.?08270.50001 0,500070,503770,50105.0,97313 0,51158 0, 5081 0,8%71 0,98218 0,500320.5124¢
target
{ }
¥) Input Delay States:
‘J Ry ‘ @ 0K @Cancel

Sekil 4.7. Simiilasyon ¢iktilari

Orneklerden beklenen hedef degerlerin ve YSA’dan elde edilen ¢ikt1

degerlerinin karsilastirmast sekil 4.8’de gosterilmektedir.



JOPOH === 1|1 e

0S 6 8t LT 9F St v €F CF T OF 6€ 8€ LEIE SE YE CECETE OEGL BT LT OC ST Y €EC CCTCOC GBI BT AT 9T STHT ETCTTITOL 6 8 £ 9 S v € ¢ 1T
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Sekil 4.8. YSA cikti degerlerinin hedef degerler ile karsilastiriimasi



Logsig fonksiyonu ile 0 ile 1 degerleri arasinda elde edilen yapay sinir
ag1 simiilasyon sonugclari ile 0 ve 1 degerlerinden olusan hedef verileri
sekil 8’de gosterilmistir. Sekil 8’de gosterilen karsilastirma grafiginde;
mavi renk ile gosterilen degerler ¢ikt1 degerlerini, turuncu ile gosterilen

degerler hedef degerleri gdstermektedir.

Sekil 4.9’da YSA Simulink modelinin yapis1 gosterilmektedir.

o]

Function Fiting Meural Metwork

Sekil 4.9. YSA Simulink modeli

Sekil 4.10°da ise yapay sinir ag1 egitim modelinin alt sistemlerinin

gosterildigi YSA mimarisi yer almaktadir.




[—O——{ O
1

Input  Process Input 1 Layer 1
Layer 2
oL

a1 Process Output 1 Output

Sekil 4.10. YSA mimarisi

Sekil 4.11°de, olusturulan simulink modelinin birinci katmaninda

yapilan islemler gosterilmektedir.

o1 Delays 1 W1 1)

=+ X 5

o1}

u

g1}

Sekil 4.11. Simulink modeli (1. katmanda yapilan islemler)

Sekil 4.11°de gosterilen P degeri dis ortamdan alinan bilgilerdir. 1.
katmandaki néronlardan her biri, kendisine bagli olan agirlik degeriyle

(w) carpilir. Bir sonraki katmanda yer alan néronlarin her birine denk
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gelen esik degerleri (b{1}) netsum fonksiyonuyla toplanir. Aktivasyon
fonksiyonu logsig olarak belirlenmistir. Logsig fonksiyonunda
hesaplamalar yapilmakta ve néronlarda hesaplanan degerler, a{1} ¢ikis

vektoriiyle sonraki katmana aktarilmaktadir.

Sekil 4.12’de, olusturulan simulink modelinin ikinci katmaninda

yapilan islemler gosterilmektedir.

Delays 1

=R0 SN

netsum logsig 83
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Sekil 4.12. Simulink modeli (2. katmanda yapilan islemler)

1. katmanda ndronlarin logsig fonksiyonunda hesaplanan degeri (a{1}),
sonraki katman ile arasinda bulunan agirliklarla ¢arpilir ve 2. katmanda
her bir nérona denk gelen esik degerleri ile (b{2}) toplanir ve o ndronun
girdi degeri olusur. Logsig transfer fonksiyonuyla sonu¢ degerleri

(a{2}) elde edilir.




4.3. Kullanic1 Arayiizii Olusturma

Girilen Olglim degerleri olusturulan arayiiz ile Excel dosyasina
kaydedilecektir. Arayiiz, kalite operatorlerinin kullanabilecegi basit bir

tasarimla olusturulmustur.

Grafiksel kullanic1 araylizii olusturmak icin MATLAB c¢alisma
ekranina GUIDE komutu yazilir ve agilan “Figure1” etiketli pencereden

gerekli arayiiz bilesenleri segilir.

Ik asamada arayiiziin temel goriiniimiinii olusturmak icin ihtiyag
duyulan edit text, static text, push button bilesenleri “Figurel”
sayfasma tagmmustir. Ikinci asamada modelin son goriiniimiinii elde
etmek icin bilesenlerin ekran iizerindeki yerleri diizenlenir ve renk,

boyut gibi 6zellikleri belirlenmistir.

Yapilan kontroller sonucu o6l¢giilen kalinlik, incelme miktari, agirlik,

delik cap1 ve uzunluk degerleri i¢in “edit text” ler kullanilmistir.

Her bir “edit text” e girilecek degerin baslig1r “static text” bileseni

kullanilarak yazilmigtir.

Kaydet butonu, yeni kullanici giriglerinin bilgisayarda tanimli Excel

dosyasina kaydedilmesini saglar.
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Cikis butonu ise veri girisi tamamlandiktan sonra ekrani kapatmak i¢in

kullanilir.

Sekil 4.13°de “figure 1” ekran goriintiisii yer almaktadir.

rf interface.fig — O X

File Edit View Layout Tools Help
EEL IR B TR

Push Button

= Slider

kalinlk
@ Radio Button
[ Check Box

[elF Edit Text

incelme

1] Static Text
agurlik
=3 Pop-up Menu
= Listhox
Toggle Butten
E] Table

uzunluk
ol dves ey |

[E Panel

delik capl

|§ Button Group
ZX ActiveX Control

Taq: fiqurel Current Point: [74, 8] Position: [520, 421, 500, 382]

Sekil 4.13. Figurel ekrani

Eklenen bilesenlerin her birine bir gérev tanimlanmistir ve tanimlanan
islemleri yapilabilmesi igin “callback” (geri ¢agirma) komutlan ile

kodlanmasi1 gerekmektedir.



Herhangi bir islem gergeklestirmesi beklenen birimler i¢in; bilesenin
iizerine ¢ift tiklandiginda acilan, 6zelliklerin belirlendigi pencereden
ozelligi ve etiketi belirlenir. Ornegin “kalinlik” degerinin girilecegi
“edit text” in kodlama asamasinda anlasilir olmasi igin “edittext]l” olan
etiketi kalnlik kelimesinin Ingilizcesi olan “thickness” olarak

degistirilmigtir. Sekil 4.14’de “figure 17 i¢in “edit text” ekran

gosterilmektedir.
B interfa 4 Inspector: uic.. — O X
File Edit View Layout Tools Help t':| L
NMEHE & 2B9 ™| & EBd 5299 FontName MS Sans Serif N
1 FontSize 80 2
FontUnits points i
| [l Push Button | FontWeight normal i
= Sfider t| ForegroundColor S mm
e ke . HandleVisibility on -
HitTest on i
B Check Box ncelms HerizontalAlignment center -
I Edit Text Interruptible on -
T Static Text KeyPressFen i L4
adirik
&3 Pop-up Menu ListboxTop 1.0 F 4
5l Listbox = = i
delk capi Min 0.0 7
& Toggle Button -
+ Position [29,621,692 10,2 1,5...
Bl Table uzuniuk SelectionHighlight on =
MA“E _{# SliderStep [0010,1]
[l Panel String E 2
["% Butten Group Style edit ’J
EX ActiveX Control Tag . thickness 9.
TooltipString &
UIContextMenu <None> -
Units characters -
UserData E [0x0 double aray] &
Value [ (0]
|Taq: thickness] Visible on _thd

Sekil 4.14. Figurel edit text
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Arayliz tasarlandiktan sonra dosya kaydedilir. Olusturulan arayiiziin yer
aldig1 .fig uzantili sekil dosyas1 ve Matlab kodlarinin yazilacagi .m

uzantili iki dosya olusur. Sekil 4.15°de Matlab Grafiksel Kullanici

Araylizii ekran1 gosterilmektedir.

interface

kalinhk
incelme
agirik

delk cam

uzunluk kaydet
cikig

Sekil 4.15. Matlab Grafiksel Kullanic1 Arayiizii

Sekil 4.16’da ise, .m uzantili interface (arayiiz) dosyasi
gosterilmektedir.
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7 Editor - C\Users\Lenovo\Desktop\interface.m#

EDITOR

{b 9 [ Find Fies

izl Compare Comment % ‘i ]

Insert (=) fx 5

G S
PRI

New Open Save
o e - H—ﬂ - Indent ¥ |5
FILE | EDIT | interface
R 5 I
interfacem” | dia_Callack
1 in)
2 -fig dia_CreateFen
3 es a new INTERFACE or raises thy
. 2 go_Callback
: : e to 2 new INTEREACE or the iI"ItEffECE_OpEI"IiI"IgFCI"I
o % .
9 ] HIE ata, handles,...) calls II"ItEI'fECE_OLItpLItFCI"I
i func M with the given inpu
- ] ISR S R R Length_Callback
12 i
e s length_CreateFen
e 1
- s .| save_Callback
16 ¥ W o
- : thickness_Callback
18 ¥
15 % thickness_CreateFcn
a0 H
1 % See almo: GUITE, GUIDATA, GUTHAWILES thinning_Callback
22
71 % Edit the above text to modify the response to help interface thinning_CreateFen
el
5 % Last Modified by GUITE v2.5 25-May-2020 16:21:51 weight_Callback
26
n % Begin initialization code - D0 KOT EDIT wmght CreateFon
- mi Sinalacan = 1: &

Sekil 4.16. Interface.m dosyasi

Sekil 4.16°’daki dosyada her bilesen icin tanimlanan etiketler ile

“callback” komutlar1 programlanir.

Calismanin amaclarindan birisi, bes adet 6l¢iim degerini (kalinlik,
incelme, agirlik, delik ¢api, uzunluk) gosteren “edit text”lere girilen

verilerin, kaydet butonuna basildiginda Excel dosyasina otomatik

olarak kaydedilmesidir.
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Bu sebeple “edit text” bileselerinin veriyi “user_entry” adiyla sayisal

deger olarak almas1 ve saklamasi gerekmektedir.

Sekil 4.17°de kalinlik (thickness) Ol¢iim degeri i¢in callback

yapilmasini saglayan “edit text1” gdsterilmektedir.

function thickness Callback (hObject, eventdata, handles)

t hibject  handle to thickness (see GCB0)

t eventdata reserved - to be defined in 2 future version of MATLAR
t handles  structure with handles and user data (see GUITRTR)

t Hints: get{hlbject, 'Jtring') returns contents of thickness as text
i stridouble (get (hlbject, 'String'))

user_entryl=stridouble (get (hbject, 'string'));
1f 1snaniuser entryl)

returns contents of thickness as 2 double

ratum
end
set {hbject, 'value' ,user_entryl);

Sekil 4.17. Edit text1 (thickness) callback

Olusturulan arayiize firma g¢alisan1 tarafindan, sayisal degerler disinda
veri girildiginde programin c¢alismasina engel olunacagi i¢in, sistem
“errordlg” komutu kullanarak hata mesajiyla calisani uyarir. Sekil
4.18’de sayisal bir veri girilmediginde sistem tarafindan verilecek hata

uyarist i¢in bir 6rnek gosterilmektedir.




kalinlk
= b B ErrorD..  — X

incelme
0.22 e e
zayizal bir deder giriniz

Girtk
= 51

delik capi

uzunluk 21 kontral
clkig

Sekil 4.18. Hata mesaj1

Sekil 4.19°da, olusturulan arayiizde kayit yapilmasinmi saglayan
“kaydet” butonu icin yapilan “callback™ gosterilmektedir.
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function save Callback (hObject, eventdata, handles)

¥ hibject handle to save (zee BCED)
% sventdata ressarved - to be defined in 2 future version of MRTLRE
¥ handles structure with handles and wser data (=ee SIIDATA)

user_entryl=get (handles.thickness, 'value']:
user_entryi=get (handles.thinning, 'valus']:
user_entryld=get (handles weight, "value']:
user_entryl=get (handles. dia, 'value=']:
user_entryi— getlhandles. length, 'valuwe']:

a=[user_entryl user sntryl user_entryd user snkryd user_entryil:
dispial s

if exwistifilelame, 'fil="]
FileContentOLD = xlsreadifileHame]:
fileContentHEW = [filelontentOLD:al:
alewrite (fileHame, filelontentHEN) -
alee

Hlewrite (filalams,a):

emd

Sekil 4.19. Kaydet butonu callback

Sekil 4.19°da “callback” 1 gosterilen “Kaydet” butonu calistirildiginda
“user_entry”’lerde saklanan kullanici girigleri yeni veriler olarak kabul

edilir.

“Get()” komutu ile kullanici girigleri her bir “edit text”ten alinmaktadr.
Modelin yeni girdi verileri 1x5 boyutlu a matrisi haline getirilir.
Olusturulan a matrisi “disp(a)” komutu ile Matlab ¢alisma ekraninda

da goriiniir hale getirilir.



Her yeni kullanici girisini tanimli Excel dosyasinda yeni satira
yazdirmak icin “xIswrite” komutu kullanilmaktadir. Ancak “xIswrite”
komutu her kullanildiginda Excel'i yeniden baglatmay1 ve kapatmayi
icermektedir. Bu nedenle yeni verileri 6nceki satirin {izerine yazar. Veri
aktarma islemi “Sonug¢” isimli Excel dosyasi bilgisayarda mevcutsa
baglar ve if sart dongiisliyle saglanir. Veri eklemeden 6nce “xlIsread”
komutu ile ilk satirdaki veriler okunur ve eski igerik olarak
“fileContentOLD” seklinde etiketlenir. Yeni girdiler (a matrisi) ve eski
veriler “fileContentNEW” olarak etiketlenir. Sonu¢ dosyasina

yazdirilir.

Matlab calisma sayfasinda “interface” ismiyle kaydedilen arayiiz
cagirilir ve Olgiim degerleri girilir ve kaydet butonuna basildiginda
veriler Excel dosyasinda kaydedilir. Sekil 4.20°de matlab komut ekran1

gosterilmektedir.
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Command Window

»» interface
5. 2000 ZZ_0000 590000 3_BBEE 210000

4.3000 0.2300  50.0000 2.7000  21.0000

3.2000 0.1%00  43.0000 2.4400  21.B00C0

3.2400 0.1700  32.1000 2.3000  20.6000

4. 8000 0.2400 48.7000 3.1000 21.4000

4.3000 0.2200  50.2000 2.7300  20.85%00

Sekil 4.20. Matlab komut ekrani

Sekil 4.21°de ise excel dosyasina kaydedilen veriler gosterilmektedir.




A B C D E F G

1| 43 02 52 28 21 kabul
2| 512 02 50 20 2 red
3| 5 02 523 24 216 red
4| 419  0» 54 29 7)) red
5 48 022 516 20 21 kabul
6 45 019 505 28 206 kabul
70 39 017 516 299 216 red
8§ 38 017 515 299 216 red
9 5.2 2 54 3 21 red
10| 45 = 023 50 27 21 red
1 52 019 Ve 244 218 red
1 34 017 5l 23 206 red
13 48 024 487 31 214 red
14 45 02 502 275 2089 kabul

Sekil 4.20. Excel'e kaydedilen veriler

Uriinlerin, 6l¢iim degerlerine gore kabul veya reddedilecegine asagida

gosterilen formiilasyon ile karar verilmektedir.

—EGER(VE(4<=A1;A1<=5; 0,18<=B1;B1<=0,22; 46<=C1;C1<=54;
2,4<=D1;D1<=3; 20,5<=E1; E1<=21,5); kabul”;"red”)
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BOLUM 5.
ISTATISTIKSEL ANALIZ

Bu boliimde, egitilen yapay sinir ag1 modelinin ¢ikt1 degerlerini tahmin
etmedeki giivenilirligini hesaplamak {izere hipotez testi kurulacak ve
analiz sonuglarina gére modelin kullanilabilirligine karar verilecektir.
YSA ¢ikt1 verileri, lojistik regresyonla tahmin edilen ¢ikt1 degerleri ile

karsilastirilacaktir.

5.1. Hipotez Testi / Mann Whitney Testi

Yapay sinir ag1 sonug¢larinin giivenilirligini test etmek i¢in YSA test
ciktilar1 ve istenen hedef degerleri arasinda hipotez testi kurulur.
Hedeflenen durum (yokluk hipotezi) iki sonu¢ arasinda fark
olmamasidir. Yokluk hipotezine karsi gosterilen durum (alternatif

hipotez) sonuglar arasinda fark oldugu, modelin giivenilir olmadigidir.

HO = YSA sonuglari ile hedef degerleri arasinda fark yoktur.
H1 = YSA sonuglari ile hedef degerleri arasinda fark vardir.

Yapay sinir ag1 sonuglart ve hedef degerleri icin aykir1 deger ve

normallik testi yapilarak kullanilacak istatistik testine karar verilecektir.

Aykar1 deger testi i¢in;

Yokluk hipotezi: Biitiin veriler normal dagilmstir.
Alternatif hipotez:  Aykir1 degerler vardir.
Anlamlilik diizeyi: o= 0,05
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Sekil 5.1 ve sekil 5.2°deki grafiklerde goriidiigii gibi verilerde aykir

deger bulunmamaktadir.
Outlier Plot of YSA Cikti
Grubbs' Test
Min  Max G P
050 054 279 0186
L N J * 2040 *e @ * o
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

YSA Cikti

Sekil 5.1. Aykir1 deger testi - YSA Cikt1
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Qutlier Plot of Hedef

Grubbs' Test
Min  Max G P
000 100 103 1000

0.0 0.2 0.4 0.6 08 1.0
Hedef

Sekil 5.2. Aykiri deger testi - Hedef

Sekil 5.3’de normallik testi sonuglar1 gosterilmektedir.




Probability Plot of YSA Cikti

Normal
99
// Hedef
—— 0
. M
95 -
Fa
90 p Mean StDev N AD p
y " 0,5302 0,04563 26 2,623 <0,005
[ ]
80 /om 06457 01579 24 1778 =0,005

70
60
50

Percent

30

20

10
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Sekil 5.3. Normallik testi

Sekil 5.3’de de goriildiigli lizere, yapay sinir ag1 ciktilarinin hedef
degerlerine gore dagilimimin normallik testi %95 giiven araliginda
yapilmistir. P degerleri 0,05’ten kiiciik oldugundan veriler normal

dagilmamustir.

Korelasyon katsayilar ise su sekildedir:
Correlations

YSA

Cikt1
Hedef 0,405
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Iki sonug arasindaki iliski katsayis1 0,459’dur. Degiskenler arasinda
orta kuvvette korelasyon vardir. Verilerin normal dagilmadigi durumda

kullanilan “Spearman Rank” korelasyon katsayis1 tercih edilmistir.
HO ve H1 hipotezi, veriler normal dagilmadigindan bagimsiz iki 6rnek
grubu i¢in parametrik olmayan Mann-Whitney testi kulanilarak test

edilmistir. Medyan degerleri arasindaki fark degerlendirilecektir.

Minitab programinda Stat >> Nonparametrics >> Mann-Whitney Test

adimlar takip edilir.

Sekil 5.4.’de Mann-Whitney testi gosterilmektedir.
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Mann-Whitney b4

First Sample: | WSA Cikt'

Second Sample: | Hedef

Confidence level: |95,D|

Alternative: |n.:.t equal - |

Help | oK Cancel

Sekil 5.4. Mann-Whitney Testi

Metod;

pi: median of YSA Cikti
p2: median of YSA Cikti
Difference: ni-nz

Yapilan istatistik analizlerin sonuglari tablo 5.1°de gosterilmektedir.
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Tablo 5.1. Istatistik sonuclari

Descriptive Statistics

Sample N Median
YSA Cikt 50 0,521273
Hedef 50 0,000000

Hesaplanan 0,500009 fark degeri, tahminin dogrulugunun giiven aralig1

ile agiklandig1 kistmda ise HO hipotezi kabul edilir.

Tahmin edilen fark degerleri tablo 5.2°de gdsterilmektedir.

Tablo 5.2. Tahmin edilen fark

Estimation for Difference
Difference CI for Difference Achieved Confidence

0,500009 (-0,302275; 0,501238) 95,02%

Mann-Whitney testinin sonuglari tablo 5.3’ de gosterilmektedir.




Tablo 5.3. Mann-Whitney testi sonuglari

Test

Null hypothesis Ho:Mi-1m2=0
Alternative hypothesis Hi:mi-n2#0
Method W-Value P-Value
Not adjusted for ties 2575,00 0,733
Adjusted for ties 2575,00 0,729

P degeri 0,05’ten biiyiik oldugundan ve hesaplanan fark degeri yokluk
hipotezinin kabul edildigi alanda oldugu i¢in HO hipotezi kabul edilir.
Yani yapay sinir ag1 ciktilar1 ve istenilen hedef degerleri arasinda
farklilik yoktur. Ol¢iim sonuglarinin tahmini egitilen yapay sinir agiyla

gerceklestirebilir.
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5.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon ile tahminlenen degerlerin, hedef degerlerine olan
uyumunu hesaplamak i¢in YSA egitiminde de kullanilan 1050 adet
Olciim degeri ve hedef verileri Sekil 5.5’deki gibi Minitab calisma

sayfasina yiiklenmistir.

Kurulacak modelde;
Bagimli degisken: Kabul/Red durumu
Bagimsiz degiskenler: Olgiim degerleri (kallik, incelme,

agirlik, delik ¢ap1, uzunluk)
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+ C1 c2 c3 c4 Cc5 C6
kalinhk incelme agirhk delik capi uzunluk  hedef

1 4,320 0,21 51,70 2,75 21,24 1
2 5,000 0,18 48,83 2,91 20,64 1
3 4,582 0,21 46,02 2,85 21,46 1
4 4,014 0,21 52,68 2,60 21,00 1
5 4,700 0,19 51,16 2,86 20,72 1
6 3,990 0,22 53,05 2,64 20,84 0
7 3,980 0,18 53,28 2,40 21,14 0
8 3,950 0,20 53,09 2,59 21,22 0
9 3,960 0,20 49,69 2,68 20,64 0
10 5,920 0,22 51,13 2,86 21,13 0
11 3,890 0,19 50,99 2,46 20,86 0
12 3,850 0,18 53,25 2,81 21,30 0
13 3,860 0,19 49,96 2,99 20,80 0
14 3,810 0,20 50,39 2,94 21,23 0
15 3,800 0,19 46,23 2,55 21,33 0
16 3,790 0,20 52,90 3,00 20,87 0
17 3,740 0,19 49,72 2,63 20,73 0
18 3,720 0,21 46,49 2,84 21,49 0
19 3,700 0,19 49,30 2,71 21,45 0
20 3,690 0,18 49,18 2,45 20,84 0

Sekil 5.5. Verilerin yiiklenmesi

Lojistik regresyon modelini kurmak i¢in;
Stat >> Regression >> Binary Logistic Regression >> Fit Binary

Logistic Model adimlar izlenir.

Lojistik Regresyon i¢in Minitab programinda modelin kurulmasi sekil

5.6’da gosterilmektedir.
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Stat Graph View Help Assistant

Basic Statistics &

Regression 4 L Fitted Line Plot...

ANOVA » Regression

DOE » \_ MNonlinear Regression...
Control Charts 4 Stability Study

Quallty Tools ' [ Orthogonal Regression
Reliability/Survival b
Multivariate » “_f Partial Least Squares..

Time Series ¥ |/ Binary Fitted Line Plot..
Tables 4 Binary Logistic Regression
Nonparametrics ¥ |4 Ordinal Logistic Regression...
Equivalence Tests ¥ |s6c Nominal Logistic Regression..
Power and Sample Size »

Poisson Regression

b |4y Fit Binary Logistic Model...

Sekil 5.6. Lojistik regresyon modelinin kurulmasi

Lojistik regresyon modeli kurulurken referans deger 1 (kabul) olarak

almmustir. Logit fonksiyonuyla % 95 giiven araliginda bagimli ve

bagimsiz degerler girilerek model olusturulmustur.

Minitab  programindaki  Lojisttk  Regresyon  sekil  5.7°de

gosterilmektedir.



Binary Logistic Regression X

C1 kalinlik —

p incelme Response in binary response/frequency format ﬂ
C3  agirhk

Cc4 delik capi Response: hedef

C5  uzunluk

C6  hedef Response event: |1 ﬂ

Erequency: (optional)

Continuous predictors:

kalnhk-uzunluk

Categorical predictors:

"“Model.. |  options... ‘ Coding... ‘ stepw\se---‘

Graphs... ‘ Results... ‘ Storage... ‘

Help 0K ‘ Cancel ‘

Sekil 5.7. Lojistik regresyon

Tablo 5.4’de goriildiigii gibi 6l¢iim degerleri girilen 1050 {iriiniin 491°1
kabul, 559’ u reddedilmistir.

Tablo 5.4. Uriin durumlari

Response Information

Variable Value Count

hedef 1 491 (Event)
0 559
Total 1050
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Tablo 5.5’de lojistik regresyon modelinin 6zeti gosterilmektedir.

Tablo 5.5. Lojistik regresyon model 6zeti

Model Summary

Deviance R-Sq Deviance AIC AlCc BIC
R-Sq(ad))
4,97% 4,63% 1391,05 1391,13  1420,79

Tablo 5.5’den de goriilecegi iizere, Lojistik regresyon analizinde % 95
giiven araliginda modelin, hedef degerlerini tahmin edebilmedeki

basaris1 %4,97°dir.
Regresyon Esitligi:
Y'=15,55+ 0,653 kalinlik+ 6,76 incelme+ 0,0118 agirlik- 1,071 delik

cap1- 0,835 uzunluk

Tahmin edilen sonuglarin model ile uyumlulugu sekil 5.8’de

gosterilmektedir.
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20

Ci
kalinhk
4,320
5,000
4,582
4014
4,700
3,990
3,980
3,950
3,960
3,920
3,890
3,850
3,860
3,810
3,800
3,790
3,740
3,720
3,700
3,690

c2
incelme
0,21
0,18
0,21
0,21
0,19
0,22
0,18
0,20
0,20
0,22
0,19
0,18
0,19
0,20
0,19
0,20
0,19
0,21
0,19
0,18

c3 c4 C5
agirhk  delik capi uzunluk
51,70 2,75 21,24
48,83 2,91 20,64
46,02 2,85 21,46
52,68 2,60 21,00
51,16 2,86 20,72
53,05 2,64 20,84
53,28 2,40 21,14
53,09 2,59 21,22
49,69 2,68 20,64
51,13 2,86 21,13
50,99 2,46 20,86
53,25 2,81 21,30
49,96 2,99 20,80
50,39 2,94 21,23
46,23 2,55 21,33
52,90 3,00 20,81
49,72 2,63 20,73
46,49 2,84 21,49
49,30 2,71 21,45
49,18 2,45 20,84

Cé
hedef

oo o o o o o o o o0 o o o0 O O 2 2 @4 4 o«

c7
FITS
0437297
0,567551
0,381806
0,472894
0,538103
0,504285
0,448340
0,403283
0497434
0,373924
0478347
0,291887
0,348684
0,282641
0,337665
0,356264
0,434850
0,265287
0,268174
0,431043

Sekil 5.8. Tahmin edilen sonug¢larin model ile uyumlulugu (fits)

Uyumluluk testinin sonuglar1 tablo 5.6’da gosterilmektedir.
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Tablo 5.6. Uyumluluk testi sonuglari

Goodness-of-Fit Tests

Test DF Chi-Square P-Value
Deviance 1044  1379,05 0,000
Pearson 1044  1042,89 0,504
Hosmer-Lemeshow 8 105,66 0,000

Tablo 5.6’da gosterilen uyum iyiligi sonuglarinda Pearson testine gore
p degeri 0,05 anlamlilik seviyesinden daha yiiksektir, bu da modelin
verilere uymadig1 sonucuna varmak i¢in yeterli kanit olmadigini

gosterir.

Olusturulan regresyon esitligi iizerinden tahmin yapmak icin yapay
sinir agin1 test etmek i¢in kullanilan veriler kullanilir. Daha sonra sinir
ag1 sonuglari, lojistik regresyon tahmin degerleri ve hedef degerleri

karsilastirilir.

Sekil 5.9°da lojistik regresyonla tahmin degerleri gosterilmektedir.
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Predict

Respanse: v

|Enter individual values

=]

X

lalnlk incelme agurhik 'delik capr' uzunluk | A
4,38 0,21 48,8 3 21,16
4,07 0,18 43,33 2,63 20,44
411 0,2 45,6 2,5 141
4,73 0,19 46,01 2,59 21,04
4,98 0,18 49,38 2,78 1,17
4,95 0,21 47,61 242 21,16 v
Optiops... ‘ Results... ‘ Storage... ‘ View Model... ‘
Help 0K ‘ Cancel ‘

Sekil 5.9. Lojistik regresyonla tahmin

Tablo 5.7°de lojistik regresyon ve YSA sonuglari karsilastirilmasi

gosterilmektedir.
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Tablo 5.7. Sonug karsilastirma tablosu

Lojistik regresyon ile tahmin Ysa sonuglar1 | Hedef
0,382 0,521 1
0,518 0,500 0
0,392 0,500 0
0,529 0,532 1
0,485 0,518 1
0,622 0,854 1
0,406 0,500 0
0,338 0,500 0
0,490 0,835 1
0,436 0,905 1
0,460 0,905 0
0,679 0,501 0
0,510 0,584 1
0,606 0,501 0
0,536 0,507 0
0,547 0,535 1
0,257 0,823 0
0,562 0,500 1
0,391 0,688 1
0,434 0,546 0
0,593 0,501 0
0,452 0,723 1
0,426 0,500 0




0,666 0,500 0
0,510 0,519 0
0,577 0,513 1
0,647 0,711 1
0,621 0,577 0
0,667 0,505 1
0,683 0,515 1

Hedef degerlerini tahmin etmedeki yakinliga ve degerlerin tutarliligina
bakildiginda yapay sinir agi sonucglarinin daha giivenilir sonuglar

verdigi goriilmektedir.

Esik degeri 0,5 olarak kabul edildiginde, yani 0,5 ve alti sonuglar
riiniin reddedilecegini, 0,5’ten biiyiik degerler kabul edilecegini
gosterdiginde yapay sinir ag1 modelinin dogru tahmin etme orani
lojistik regresyonla edilen tahminlere gore az farkla daha yiiksektir.
Kurulan modellerde kullanilan ¢6ziim yontemleri, 6l¢iim degerleri

P

degistiginde tahmin performanslar1 da degisecektir.

86 | YAPAY SiNiR AGLARI iLE KALITE KONTROL: ORNEK OLAY CALISMASI




BOLUM 6.
SONUC

Matlab yazilimi {icretli bir yazilim oldugundan 6l¢tim kontrol
verilerinin girilecegi tlim bilgisarlarda bulunmasi igletme i¢in maliyetli
olabilir. Ancak olusturulan arayliz programi internet ortamina

aktarilarak kullanilabilir.

Caligma bir yazilim programi tizerinden yapildigindan farkli stirtimlerin
calismalarinda farklilik olacagindan yapay sinir agr modelinin her

bilgisayara entegre edilmesi, hatasiz kullanilmas1 miimkiin degildir.

Uygulama oOncesinde isletmede veriler iiretim alaninda operatorler
tarafindan kagitlara yaziliyordu. Bu durum iiretim esnasinda islerin
aksamasina, verilerin islenmesi sirasinda karmasikliga, zaman zaman
verilerin kaybolmasina sebep oluyordu. Amag, dl¢ciim degerleri girdi
verisi kabul edilip sisteme islendiginde sonucu tahmin eden sistemin
test edilmesiydi. Yapay sinir aglar1 yonteminin uygulanabilirligi goz
onilinde bulundurularak tahmin degerlerinin giivenilirligi test edildi ve
modelde basarili sonuglar elde edildi. Egitilen yapay sinir agi
gelistirilerek, belirlenen esik degerine gore iirliniin kabul veya red

durumuna karar vermek iizere yeni girdi verileriyle kullanilacaktir.

Isletmede kullamlan Matlab GUI yazilmi yardimiyla arayiiz

olusturuldu. Arayiiz {iizerinden girilen Ol¢iim degerlerinin Excel
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dosyasina otomatik olarak kaydedilmesi amaglandi. Kullanic1 arayiizii
olusturma calismalarinin daha da gelistirilerek {irtin  6zelliklerini
egitilen yapay sinir agina gore tahmin edip kabul/red durumuna

program tarafindan karar verilecek hale getirilmesi miimkiindiir.
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EKLER

EK 1: Yapay Sinir Ag1 Olusturma Kodlar1

% Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network

% This script assumes these variables are defined:
%
% input - input data.

% target - target data.

inputs = input;

targets = target;

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 11;
net = fitnet(hiddenLayerSize);

% Choose Input and Output Pre/Post-Processing Functions
% For a list of all processing functions type: help nnprocess
net.inputs{1}.processFcns = {'removeconstantrows',' mapminmax'};

net.outputs{2}.processFens = {'removeconstantrows','mapminmax'};

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing

% For a list of all data division functions type: help nndivide
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net.divideFen = 'dividerand'; % Divide data randomly
net.divideMode = 'sample'; % Divide up every sample
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

% For help on training function 'trainlm' type: help trainlm
% For a list of all training functions type: help nntrain

net.trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt

% Choose a Performance Function
% For a list of all performance functions type: help nnperformance

net.performFen = 'mse'; % Mean squared error

% Choose Plot Functions
% For a list of all plot functions type: help nnplot
net.plotFcns = {'plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist', ...

"plotregression', 'plotfit'};

% Train the Network

[net,tr] = train(net,inputs,targets);

% Test the Network
outputs = net(inputs);

errors = gsubtract(targets,outputs);




performance = perform(net,targets,outputs)

% Recalculate Training, Validation and Test Performance
trainTargets = targets .* tr.trainMask{1};

valTargets = targets .* tr.valMask{1};

testTargets = targets .* tr.testMask{1};

trainPerformance = perform(net,trainTargets,outputs)
valPerformance = perform(net,valTargets,outputs)

testPerformance = perform(net,testTargets,outputs)

% View the Network

view(net)
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EK 2: MATLAB GUI Olusturma Callback Kodlar1

function varargout = interface(varargin)

% INTERFACE MATLAB code for interface.fig

%  INTERFACE, by itself, creates a new INTERFACE or raises the
existing

%  singleton®.

% Begin initialization code - DO NOT EDIT

gui_Singleton = 1;

gui_State = struct('gui Name', mfilename, ...
'gui Singleton', gui_ Singleton, ...
'gui OpeningFen', @interface OpeningFen, ...
'gui OutputFen', @interface OutputFen, ...
'gui_LayoutFen', [], ...
'gui_Callback', []);

if nargin && ischar(varargin{1})

gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1});

end

if nargout

[varargout{l:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
else

gui_mainfcen(gui_State, varargin{:});
end

% End initialization code - DO NOT EDIT
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% --- Executes just before interface is made visible.

function interface OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, varargin)

% Choose default command line output for interface

handles.output = hObject;

% Update handles structure
guidata(hObject, handles);

% UIWAIT makes interface wait for user response (see UIRESUME)
% uiwait(handles.figurel);

% --- Outputs from this function are returned to the command line.

function varargout = interface_OutputFcn(hObject, eventdata, handles)

% Get default command line output from handles structure

varargout{1} = handles.output;

function thickness Callback(hObject, eventdata, handles)

user_entry1=str2double(get(hObject,'string'));
if isnan(user entryl)
errordlg('sayisal bir deger giriniz")

return
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end

set(hObject,'value',user_entryl);

% --- Executes during object creation, after setting all properties.

function thickness CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor'),
get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white');

end
function thinning_Callback(hObject, eventdata, handles)
user_entry2=str2double(get(hObject,'string'));
if isnan(user_entry?2)
errordlg('sayisal bir deger giriniz')
return
end

set(hObject,'value',user_entry?2);

% --- Executes during object creation, after setting all properties.

function thinning_CreateFen(hObject, eventdata, handles)
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if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor"),
get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white');

end

function weight Callback(hObject, eventdata, handles)

user_entry3=str2double(get(hObject,'string'));
if isnan(user entry3)

errordlg('sayisal bir deger giriniz")

return

end

set(hObject,'value',user _entry3);

% --- Executes during object creation, after setting all properties.

function weight CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal(get(hObject,' BackgroundColor"),
get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"))
set(hObject,'BackgroundColor','white');

end
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function dia_Callback(hObject, eventdata, handles)

user_entry4=str2double(get(hObject,'string'));
if isnan(user_entry4)

errordlg('sayisal bir deger giriniz")

return

end

set(hObject,'value',user_entry4);

% --- Executes during object creation, after setting all properties.

function dia_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor"),
get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"))
set(hObject,'BackgroundColor','white');

end

function length Callback(hObject, eventdata, handles)

user_entryS5=str2double(get(hObject,'string'));
if isnan(user_entry5)

errordlg('sayisal bir deger giriniz")

return

end
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set(hObject,'value',user_entryS5);

% --- Executes during object creation, after setting all properties.

function length CreateFen(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor"),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"))
set(hObject,'BackgroundColor','white');

end

% --- Executes on button press in save.

function save Callback(hObject, eventdata, handles)

user entryl=get(handles.thickness,'value");
user_entry2=get(handles.thinning,'value');
user_entry3=get(handles.weight,'value');
user_entry4=get(handles.dia,'value');
user_entry5= get(handles.length,'value');

a=[user_entryl user entry2 user_entry3 user_entry4 user_entryS];

disp(a);

fileName = 'sonuc.xIs';

if exist(fileName,'file")
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fileContentOLD = xlsread(fileName);
fileContentNEW = [fileContentOLD;al];
xlswrite(fileName,fileContentNEW);
else

xlswrite(fileName,a);

end

% --- Executes on button press in go.

function go Callback(hObject, eventdata, handles)

display tesekkiirler

closereq();
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