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Tez calismasinda, otomasyona dayali seri iiretim yapan sistemlerde olusan
kalite kayiplarinin onceki veriler kullanilarak ve analiz edilerek tahmin edilmesi ve
¢ikan sonuglarin ¢aliganlarin performans degerlendirme sistemi igin girdi saglamasi
amaglanmistir. Bu ¢alisma sistemin verimliligi artirilacak ve sistemin devamliligini
giiclii bir sekilde siirdiirmesine katki saglanacaktir.

Caligma sirasinda geriye doniik 650 giinliik veri kullanilmig olup bu veriler;
KNN ve Yapay Sinir Aglari algoritmalarinin MS Excel programina entegre edilmesi
ile kalite kaybi tahminlemesi yapilmistir. Yapilan tahminlemeler sonucu olusan
sapmalar incelenmigtir. Olusan sapmalar ile ilgili Kkarsilastirma tablolart
olusturulmusg ve sonug olarak en az sapma ile tahminleme yapan yontemin Yapay
Sinir Aglar1 algoritmas1 olduguna karar verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, KNN, MS Excel Solver, Kalite Kaybi.
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In this thesis, It is aimed to analyze the quality losses occurring in
automation based mass production systems by using the previous data and to provide
input for the employees' performance evaluation system. This study will increase the
efficiency of the system and contribute to the continuity of the system.

During the study, retrospective 650-day data were used, this data; KNN and
Acrtificial Neural Networks algorithms are integrated into MS Excel program. Then,
quality loss estimation is performed. The deviations of the predictions are examined.
As a result, it has been decided that the artificial neural networks algorithm gives
better results.

Keywords: Artificial Neural Networks, KNN, MS Excel Solver, Loss of Quality.



GENISLETILMIS OZET

Uretim ortaminda olusan iiriin hatasi kaynakli kalite kontrol verilerini baz
alarak sistem etkinligi ve kalite kaybi tahmini yapmak ig¢in bir¢ok yontem
kullanilmaktadir. Bu tahminleme ihtiyaci, sistem etkinligi ve kalite kaybi
kayitlarinin insanlar tarafindan tutulmasindan kaynaklanmaktadir. Insana ve
tecriibeye bagli sistem etkinligi kayitlari, bu kayitlarin giivenirliginin sorgulanmasini
da beraberinde getirmektedir. Yapay sinir aglar1 (YSA) gibi sayisal karar verme
teknikleri bu tahminlerin daha rasyonel olmasimi ve daha az sapma igermesini
saglamaktadir. Yapay sinir aglarinin girdiler ile ¢iktilar arasindaki karmasik dogrusal
olmayan iligkilendirmeleri ortaya ¢ikarmadaki basarisi ilgili metodun bu ¢alismada
kullanilmasina neden olmustur.

Caligmanin verileri 650 giinde yapilan 1950 vardiyaya ait 1950 adet iiretim
verileridir. Bunlara ek olarak 200 farkli vardiyadan alinan 200 farkli veri tahmin
yontemlerinin test edilmesi i¢in kaydedilmistir. Her vardiyada iiretim kaybina neden
olan hata adetleri, briit ve net iiriin miktarlari, iiretim kayiplarina neden olan ariza
gibi faktorler dikkatle kayit altina alinmistir ve verimlilik hesabi tiim bu kayitlara
gore diizenli olarak yapilmistir. Caligmanin metodu ise yapay sinir aglari ve KNN
metotlaridir. Calismada ¢oziimleme programi olarak MS Excel kullanilmigtir. MS
Excel kullanilmasimnin en Onemli nedeni diger birgok isletmede oldugu gibi
caligmanin yapildigi isletmede de MS Excel’in yaygin olarak kullanilmasidir. Ayrica
MS Excel’in Solver eklentisinin olmasi ¢alismanin sirketler tarafindan herhangi bir
yazilim yatirimina ihtiya¢ duyulmadan hayata gecirilmesine olanak saglamasi diger
bir tercih nedeni olmustur. Bu ¢alismanin amaci, yapay sinir aglarinin ve makine
ogrenmesi sezgisellerinin sistem etkinligi ve kalite kayb1 tahminindeki basarisini
simamaktir. Bu ¢alismada kullanilan KNN ve YSA yontemleri ile kurumlar veya
isletmeler mevcut verilerini kullanarak Excel disinda herhangi bir programa ihtiyag
duymadan degisen kosullardaki talepleri, hammadde ihtiyaglarini ve diretim
kapasitelerini sayisal verilere dayanarak tahmin edebileceklerdir.
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Tez calisgmasinda KNN ve YSA yontemleri kullanilarak kalite kaybi
tahminlemenin nasil kolayca yapabilecegi, KNN ve yapay Sinir Aglan
algoritmalarinin MS Excel programina entegre edilmesi ile hazirlanan programin
gorselleri ile anlatilmistir. 650 giinliik veri ile yapilan kalite kaybi tahminlemelerinin
her iki yontemle olusan sapmalar1 incelenerek karsilastirma tablolar1 olusturulmustur
Ve en az sapma ile tahminleme yapan yontemin “Yapay Sinir Aglar1” algoritmasi

olduguna karar verilmistir.
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1.GIRIS Ahmet ERENLER

1. GIRIS

Uretim sirasinda kalite kontrol cihazina gelen malzeme cihaz tarafindan
analiz edilmekte ve veriler iiretim hattina gonderilmektedir. Ana makine, kalite
spektleri disinda kalan kisimlar1 imha etmekte ve spektler i¢cindeki malzemeyi {iriine
doniistiirmektedir. Malzemeyi iirline ¢eviren {iiretim hatti, personel tarafindan
yonlendirildigi igin {iriine doniisen malzeme orani hata sayilar1 ayni olsa dahi
farklilik gosterebilmektedir. Operatoriin tiretim hattin1 ¢ok iyi takip etmesi, degisen
iiretim kosullarina hizl tepki vererek iiretim hattin1 ve diger yardimci personeli
dogru yonlendirmesi sayesinde personel verimliligine dogrudan katki
saglayabilmektedir. Dogrudan hata sayisina, tonaja ve kalite dagilim gostergesine
bagli olan kayiplar iiretimi yonlendiren operatore gore degiskenlik gostermektedir.
Dogrudan hata sayisina, tonaja ve kalite dagilim gostergesine bagh olan kayip
verilerini analiz edip daha sonra verileri YSA egitimi teknigi ile isleyip, yine YSA
tahminleme teknigi ile de wveriler arasinda iligki kurarak mevcut sartlarda
olusabilecek kayiplari tahmin ettirmek amaglanmistir. YSA teknigi ile tahmin edilen
kayip degerleri fiili degerler ile karsilagtirilarak operatoriin performansi sayisal
veriler ile objektif olarak degerlendirilebilecektir. Uretim kayiplarmin mevcut
kosullara gore anlik olarak analiz edilebilmesi; personelin performansinin net bir
sekilde sayisal veriler ile ortaya konulabilmesine olanak saglayacaktir. Bu sistem
operator i¢in denetleme mekanizmasi olarak g¢alisacak ve bu sekilde operator
hatasina bagli kayiplar ciddi oranda azalacaktir. Operator hatasia bagli kayiplarin
azalmasi, isletmedeki verimlili§in ve kapasitenin artmasini buna bagh olarak
maliyetlerin azalmasini ve sonug olarak da karliligin artmasini saglayacaktir.

Tahminleme yontemleri temel olarak nicel ve nitel yontemler olarak ikiye
ayrilabilir (Ataseven, 2013). Nicel yontemler, veriler arasindaki sayisal iligkiyi ele
alirken; nitel yontemler, 6ngoriide uzman goriigiine dayali bir tutum sergiler. Buna
gore proseslerin erken siireclerinde, donemsel sayisal verileri baz alarak yapilan

tahminler nicel olarak simiflandirilabilir. Yapay sinir aglarindaki tahmin girdileri ile
1



1.GIRIS Ahmet ERENLER

tahmin ¢iktilar arasindaki matematiksel iligkilendirme bu durumda nicel bir yontem
olmaktadir. Nicel yontemler bu makalede insan faktorlerini enazlamada
kullanilacaktir. Calismanin ilerleyen boliimlerinde yapay sinir aglarinin egitiminde
kullanilacak verilerin tutarliligi sezgisel olarak sinanacak, bu smanma sonucu
tutarsiz kabul edilen veriler calisma dis1 tutulacak ve kabul goren veriler ile belirli
iiretim hatasi girdileri ve sistem etkinligi ¢iktilar1 ile ¢alisma i¢in tasarlanan yapay
sinir ag1 egitilecektir. Bu egitim sonucunda, yapay sinir aginin girdiler ile ¢iktilar
arasinda kurdugu sayisal iligkilendirme incelenecektir. Yapilan tahminler farkli
performans Olgiileri ile sinanacaktir. Yapilan galigmanin sonucu tahmin hatalari
iizerinden degerlendirilecek ve tahmin kesinliginin sinir agi yapisindaki ndron
sayisina tepkisi sinanarak duyarlilik analizi yapilacaktir. Bu ¢aligmada girdi olarak
kalite dagilim gostergesi, fire yaratacak kalite hatasi adedi ve briit hata miktar1 olmak
iizere 3 ¢esit girdi kullanilacaktir ve tahmin ¢iktisi sistem etkinligi ve kalite kaybidir.
Calismanmin Amaci: Bu c¢alismanin amaci otomasyona dayali seri iiretim
yapan igletmelerde {iretim sirasinda olusacak kalite kayiplarinin 6grenen bir sistem
ile tahmin edilmesi ve bu kayiplara olan insan etkilerinin diizenli olarak
hesaplayabilmesidir. Uretim sirasinda insana bagli olmayan degisken parametrelere
gore olusan kalite kayiplari ve insan faktorii nedenleri ile olusan kayiplarin vardiya
sonlarinda anlik olarak ayirt edilebilmesi sayesinde otomasyon sistemini takip eden
ve yonlendiren insanlarin yetkinlik veya konsantrasyon eksikliklerinin hizlica tespit
edilebilmesi ve buna bagli olarak da hizli 6nlem alinmasinin saglanmasidir.

Calismanin Yontemi: Calismanin adimlart su sekildedir:

Problemin saptanmasi,
Gegmige dontiik verilerin toplanmast,
KNN ve YSA algoritmalarimin incelenmesi,

KNN ve YSA algoritmalarinin MS Excel programina entegre edilmesi,

o & w0 D P

Toplanan verilerin KNN ve YSA algoritmalari kullanilarak hazirlanan

MS Excel programinda analiz edilmesi,
2



1.GIRIS Ahmet ERENLER

6. Verilerin timiiniin K-Means algoritmast ile smiflandiriimalar
sonrasinda en bilylik grupta toplanan verilerin, KNN ve YSA
algoritmalar1 kullanilarak hazirlanan MS Excel programinda analiz
edilmesi,

7. K-Means algoritmast ile siniflandirilmalart sonrasinda en biiylik grupta
toplanan verilerden rastgele se¢ilen 200 adet verinin belli bir oranda
artirtlmasi sonucu elde edilen verilerin, KNN ve YSA algoritmalari
kullanilarak hazirlanan MS Excel programinda analiz edilmesi,

8. Tim analiz sonucglarinin karsilastirilarak en uygun yontemin

belirlenmesi.

Cahsmanmin Onemi: Kiiresellesen diinyada, iilkeler arasinda yapilan ticaret
antlasmalarinin da etkisi ile sirketler arasindaki rekabet son yillarda ¢ok fazla
artmigtir. Bu nedenle sirketlerin varliklarini siirdiirebilmeleri igin is yapis sekillerini
yeniden degerlendirerek kaliteli triinleri en ucuza iretebilme kabiliyetlerini
gelistirmeleri zorunlu hale gelmistir. Otomasyona dayali seri tretim tesislerinde
iiretim sirasinda olusan kalite kayiplarinda insan etkisinin orani az olsa da kiimiilatif
iiretim miktarinin ¢ok fazla olmasi nedeni ile bu oran uzun vadede sirketler i¢in
finansal bakimdan ¢ok biiyiik kayiplara neden olmaktadir. Bu ¢alisma insan hatasi
nedeni ile olusan kayiplar1 Once Olgiilebilir daha sonra yonetilebilir hale
getirilecektir. Bu kazanimlar firmalar i¢in uzun vadede rekabet avantaji yaratacak ve
sirketin varligini gii¢lenerek siirdiirmesinde etkili olacaktir.

Calismamin Simirhliklari: Bu c¢aligmada kullanilan veriler; ¢alismanin
yapildigi isletmenin 2017-2018 yillar1 i¢inde tuttugu 650 giinliik raporlarindan elde
edilmistir.

Varsaymmlar: Degerlendirmeye alinan tiim verilerdeki kalite kayiplarinin
veri girisi sirasinda olugan insan hatalarindan arindirilmis oldugu varsayilmistir.

Calismanin Plani: Calismanin boliimleri su sekildedir:
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1. Béliimde calisma ile ilgili “Onceki Calismalar” ele almirken bu béliimde
literatiir taranarak diinyada, tilkemizde YSA ve KNN metotlar1 kullanilarak
daha 6nce sistem etkinligi tizerine yapilmig ¢alismalardan bahsedilmistir.

2. Boliimde “Materyal ve Metot™ boliimiinde verilerin nasil elde edildigi ve
tahminleme icin hangi ydntemlerin kullanildigi anlatilmis, kullanilan
tahminleme yontemleri ve algoritmalarindan bahsedilmistir.

3. Bolimde KNN ve YSA algoritmalarinin MS Excel programina nasil entegre
edildiginden ve her iki yontemin verileri isleyerek kalite kaybi
tahminlemesini ne kadar sapma ile yapabildiginden bahsedilmistir.

4. Bolimde KNN ve YSA algoritmalarinin tahminleme performanslari
karsilastirilmis ve en basarili tahmin yontemi belirlenmistir. Tahmin

performanslar1 ve bu yontemler literatiirdeki sonuglar ile karsilastirilmistir.



2. ONCEKI CALISMALAR Ahmet ERENLER

2. ONCEKI CALISMALAR

2.1. Kalite Kaybi ve Sistem Etkinligi Tahmini ve Hesaplarinda insan Hatalar

Kalite kaybi, {iretilen iiriin miktarindan belirlenen kalite kosullarina
uymayan Uriinlerin iiretim sirasinda fireye ayrilmasi ile olusmakta ve dolayisiyla
tiretim ortaminda {iretilmesi gereken kaliteli final tiriin miktarini azaltmaktadir.
Uretim sirasinda olusan fire miktar1 nedeni ile iiretim maliyetleri artmakta bu sekilde
sirketler rekabet avantajlarini kaybetmektedir. Siire¢ sirasinda siireci kontrol eden ve
yoneten insanlarin hatalarinin artmasi kalite kayiplariin da dogru orantili olarak
artmasina neden olmaktadir. Stanton ve Baber (2005), liretim ve servis ortamlarinda
insan hatalarin1 miktarsal olarak tahmin etmek i¢in yaygin olarak kullanilan tahmin
yontemlerinin dogrulama ve gecerlemesini incelemistir (Stanton ve Baber, 2005).
Stanton ve Baber (2005), insan kaynakli hatalarin tespiti igin belirli yontemler
sunmustur, bu yontemler gorev analizi yontemleridir. G6rev analizi metotlarinin
ciktilar1 olan hata durumlarindan baska durumlara gecisleri gecis matrisleri ile
gostermistir. Yapilan igin iizerinde insan tecriibesi ile yapilan hata miktar1 arasinda
giiclii bir iligki oldugunu 6ne siirmiistiir. Buna ek olarak tekrarli yapilan islemlerde
tecriibeden bagimsiz olarak ergonomi kaynakli hatalarin da bulundugunu
belirtmistir.

Stanton ve Baber (2005), arastirmalarinda hatalarin belirlenmesi i¢in gérev
analizi (TAFEIL: Task Analysis for Error Identification) ve insan hatas1 analizi (HEI:
Human Error Identification) metotlarin1 kullanmig ve bu gérev analizlerinin insan
hatasini belirleyebilmedeki performanslarini ¢esitli senaryolar altinda 6l¢miislerdir.
Stanton ve Baber (2005), yaptiklar1 arastirmanin sonuglarina gére HEI daha ¢ok
insan aktivitelerini sorgulama konusuna odaklanirken, TAFEI insan aktiviteleri ve
sistem ara yiizli konularini sorgulamada daha basarili olmustur. Fakat HEI igerisinde
insan ve malzemenin bulundugu gergel bir deney ortami gerektirmemektedir.

Yanar (2008), calismasinda tiretilmesi planlanan parcalarin alt ve iist kalite

limitlerinin optimize edilmesinde Taguchi Dizayn1 metodunu incelemistir. Anahtar
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performans indeksini par¢ca kesme parametrelerinin optimizasyonu olarak
belirlemistir. Caligmada da iiretim hatt1 parametrelerinin hatalara etkisi incelenmis
fakat taguchi dizayn1 yerine tahminleme ile dnlem alinmaya ¢alisilmistir. Kesimde
olusan istatistiki sapmalarin kalite kaybina etkisini arastirmistir. Arastirmaya gore
artan sapmalar optimizasyon metotlarindan ziyade dizayn metotlarinin sagladigi
onleyici ozelliklerin kalite kayb1 iizerinde pozitif etkilerinin oldugu belirlenmistir
(YYanar, 2008). Wenwen ve ark. (2011), tarafindan yapilan ¢alismalarda insan
hatalarinin kontroliinii ve analizini incelemistir Yapilan literatiir taramasinin
sonucunda, tarim alaninda kalite kaybinin toplam maliyete etkisinin incelenmis
oldugu goriilmiistiir. Bagka bir arastirmada demir yollar1 operasyonlarindaki jenerik
gorevlerde insan hatalarina deginilmis ve bu insan hatalarinin olugmalarina rassal
degerler atanarak, olasiliksal bir ¢aligma yapilmistir (Thommesen ve ark, 2012).
Hodges (2012), arastirmasinda kalite kaybi  performans  Ol¢isiiniin
degerlendirilmesinin tonaj kaybi performans olgiisiiniin degerlendirilmesine gore
gelir acisindan daha 6nemli oldugu sonucunda varmistir. Tonaj kaybi hesabinin,
kalite kayb1 hesabindan daha kolay olmasinin tonaj kaybi hesabina daha fazla
odaklanilmasina sebep oldugunu 6ne siirmiistiir. Bunun nedeninin ise tonaj kaybina
kolayca finansal degerler bigilebilirken kalite kaybina finansal degerler yansitmanin
daha karmagik oldugundan bahsetmistir. Bu bulgular gz 6niine alarak bilgi islerini
insan hatasindan kurtarabilecek ya da hatalar1 6ngoriilebilen sistemler igletmeler igin
onemli olabilmektedir. Sen ve Yagci (2016), calismalarinda tiiplii asma fidan
yetistirilmesinde kok lokasyonlarinin yetistirilen iiriinlerin randimani ve kalitesi
iizerine etkilerini arastirmistir. Bu ¢alisma farkli tekniklerin iiriin kalitesine ve tiretim
verimine olan etkisi incelenmistir. Bu ¢alismadaki {iretim veriminin 6l¢iisii Sistem
etkinligi olarak verilmistir. Caligma randimanin finansal boyutunu ¢ikan net iiriin
miktart ve bu miktarin yiizde cinsiden kalitesi ile iliskilendirilmistir (Sen ve Yagci,

2016).
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2.2. lgili Cahgmalar

Teknoloji ilerledikge iiretim ve servis ortamindaki belirsizlikleri gidermeye
ya da belirsizlikleri tahmin edilebilir belirsizliklere doniistiirmeye yonelik ¢alismalar
da teknoloji ve bilgi gelisimine paralel olarak ilerlemistir. Bu calisma yapilirken
daha oOnce iiretim ve servis ortamlarinda YSA’nmin kullanimina yonelik bazi
calismalar aragtirmalarimiza 151k tutmustur. Myers ve Hutchinson (1989)
arastirmalarinda pargali dogrusal aktivasyon fonksiyonlarinin YSA’nin tahmini i¢in
kullanimlarmi incelemislerdir. Dogrusal olmayan programlamanin bir dezavantaji
da icbiikey olmayan setlerde eniyilemenin zor olmasidir. Myers ve Hutchinson
(1989), ve digerleri bu c¢alismada dogrusal olmayan aktivasyon (lojistik)
fonksiyonlarinin yerine yaklasimlarla parcali fonksiyonlar haline getirilmis
aktivasyon  fonksiyonlar1 kullanmanin  avantajlarin1  degerlendirmislerdir.
Aktivasyon fonksiyonu bir néronun girdisini alip bir fonksiyon esliginde ¢iktiya
doniistliren ve takip eden katmandaki noronlara girdi olarak gonderen (literatiirdeki
deyimi ile atesleyen) yapiya denir. Kisacasi biyolojik beyindeki néronlarin biyolojik
islevlerini taklit eden fonksiyonlardir (Myers ve Hutchinson, 1989). Dogrusal
olamayan egrileri pargali fonksiyonlar haline getirme yaklasimi, siirekli bir egri
tizerinde kirma noktalari belirlenerek gerceklestirilmistir. Bu kirma noktalari egrinin
icbiikkey konumlarinda dogrudan tanimlanirken digbiikey kisimlarinda ikili
degiskenlerle desteklenmistir. Bu ¢alismada dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid aktivasyon (lojistik, transfer) fonksiyonu kullanilmisgtir.
Bahsedilen sigmoid fonksiyonunun formiilasyonu 1/(1 4+ e™*) seklindedir. Bu
denklemdeki “x” terimi ndronun (aktivasyon fonksiyonunun) girdisidir. Yani dnceki
katmandaki noronlarin ¢iktilarinin agirlikli toplamudir. 1/(1 + e™*) denklemi ise
noéronun (aktivasyon fonksiyonunun) ¢iktisidir. X girdisi eksi sonsuz ile art1 sonsuz
arasinda siirekli degerler alabilir. Eksi sonsuza yaklagirken 0’a yaklasan degerler
dondiiriirken, x sifir degerini aldiginda 0,5 degerini dondiirmekte ve arti sonsuza
yaklagirken ise sigmoid fonksiyonu 1’e yaklasan degerler dondiirmektedir. Myers ve

Hutchinson (1989), bu siirekliligi x degerini +8 ile -8 degeri arasina indirgeyerek, -
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8 girdisi i¢in fonksiyonun 0 dondiirdiigiinii ve +8 i¢in fonksiyonun 1 déndiirdiigiinii
varsaymiglardir. Sigmoid egrisini +8 ile -8 arasinda 8 farkli degerle parcali
fonksiyonlar haline getirmislerdir. Bu kirma degerli 2’nin kuvvetleri ile
tanimlanmistir. Bu calisma YSA’nin {izerindeki dogrusal olmayan programlama
yiikiinii hafifletmistir ve i¢cbiikey dogrusal eniyileme programlama haline getirmistir
ve YSA egitimi sonunda ¢iktilarin kesinliginden 6diin verilmedigi c¢ikarimina
vartlmistir (Myers ve Hutchinson, 1989). Calismada dogrusal aktivasyon
fonksiyonlari kullanilmistir. Bu fonksiyonlar birgok katmanda kullanildigi igin YSA
yapisi dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir.

Hecht-Nielsen (1992), calismasinda YSA’nin egitimi (geri yayilimi)
iizerinde durmustur ve geri yayilim teorisini incelemistir. Baglamadan Once
belirtmek gerekir ki MS Excel Solver kullanmanin ve 6ngoriilen paternlerin diisiik
karmagikliginin  bir avantaji olarak geri yayilim algoritmalart ¢aligmada
kullanilmamistir. Bu ¢alismada YSA hiyerarsik bir yapida anlatilmistir. Caligmada
ise tanitilacak olan matematiksel model ile olusturulan YSA tiimlesik olarak
incelenmistir. Bu hiyerarsi katmanlardan ve satilarla tanimlanan verilerden
olugmustur. YSA yapisi bu ¢aligmada ileri beslemeli agsamalardan ve geri beslemeli
diizeltmelerden olugsmaktadir. Bu yap1 uzay vektorleri ile matematiksel olarak ifade
edilmistir. Ileri besleme asamasinda bu vektdrlerin ¢iktilarinin tiirevlenebilir olarak
aciklanmig ve tiirevin, hata fonksiyonu {izerinde bir egimi agikladig1 belirtilmigtir.
Bu egim iyilestirmeye neden olacak ilerleme yOniiniin tersinde isaret aldigi
anlatilmigtir. Egimin -1 ile carpilmasi iyilestirmenin yapilacagi ilerleme yoniinii
verecegi ve ciktiyr olusturan vektorlerin bu yonde arttirilmasinin bir geri yayilim
adimmi gerceklestirdigine kanit sunmuslardir. Bu adimin defalarca tekrarlanmasi
durumun ¢iktilarin gergek verilere yaklasmaya baslayacagini belirtmislerdir ve
bunun 6grenme tanimina uydugundan bahsetmislerdir. Bu koklii ¢alismada anlatilan
geri yayilim teorisi ¢alismada daha 6nce de anlatildigr gibi kullanilmamistir. Onun
yerine bir dogrusal olamayan model ¢6zme araci olan “GRG-Nonlinear Solver”

kullanilmastir.
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Huang ve Babri (1998), ileri beslemeli tek gizli katmana sahip YSA’larin
gizli katmanindaki néron sayisini kararlagtirmak {izerine ¢aligmuglardir. Bahsedilen
yapay sinir ag1 yapisi bu ¢alismada kullanilan yapiyla ayni yapidir. Bu ¢alismada
Huang ve Babri (1998), N adet néron kullaniminin en fazla N adet paterni
Ogrenebilecegine kanit sunmuslardir. Noronlarin aktivasyon fonksiyonlarinin da
diisiiniilmesi gerektigini belirtmislerdir. Aktivasyon fonksiyonlar1 i¢cin dogrusal
olmayan fonksiyonlar1 se¢mislerdir. Bu calismada 3 adet literatiirde gegen
aktivasyonu fonksiyonu ve 6 adet diizenli olmayan yazarlarin gelistirdigi
fonksiyonlar kullanmiglardir. Noronlarin egitimi i¢in herhangi bir optimizasyon
aract degil, literatiirde kabul goérmiis geri besleme tekniklerini kullanmislardir.
Calismanin sonucu olarak N adet rasgele secilmis paterni egitim i¢in kullanmislardir.
Bu egitim veri seti N adet rasgele patern ile tanimlaniyor demektir. Boyle bir veri
setinin her bir spesifik paternini tanimak i¢in N adet néronun ayni dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonu tanimlamak gerektigini kanitlamiglardir. N adet spesifik
paterne st sinir koyan bu c¢alisma YSA’nin egitim sathasindaki CPU sorununa da
bir 151k tutmustur ¢iinkii CPU’ya (ya da GPU’ya) yiiklenen hesap yiikiinii sinirlayict
bir etkisi olmustur. Fakat bu metodun olursuz olmasi néron sayisi se¢imi konusuna
kesin bir nokta koymamistir. Yayinda da belirtildigi gibi paternlerin yapisinin
onceden bilinmemesi sorunsali ortaya ¢ikmistir ve genel vakalarda patern sayisi
bilinmedik¢e néron sayisi se¢iminin olursuz bir problem oldugu ve fizibilitesinin
sorgulanmasi gerektigine deginilmistir. Calismada 3 adet gizli katman ndronu
secilmistir. Bu secim rastgele yapilmistir. Secimin arkasinda bir dayanak
olmamasinin sebebi ile Huang ve Babri’nin (1998), calismalarini olursuz olarak
degerlendirmelerinin sebebi aynidir; spesifik paternlerin bilinmemesidir. Her ne
kadar spesifik paternler bilinmese de 6ngoriilen paternlerin sayis1 3 adet olmustur.
Bu paternlerin sistem etkinligi degerleri incelendiginde, sistem etkinligi degerleri
%70 ile %80 araligina diigenler kotii paternler, sistem etkinligi %81 ile %92 araligina
diisenler ortalama istli paternler ve sistem etkinligi %92 {istli olanlar ise iyi

paternlerdir. Fakat bunlarin sadece ongorii olmasi tam fizibilite saglayamayacagi
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i¢cin bu ¢caligmada 3 adet gizli katman néronu segilmesine bir neden baglamamaktadir
ve bilimsel tutarsizliktan kaginmak i¢in 3 adet néron segimine rasgele demek en
dogrusudur.

Jiang ve Zhou (2004), YSA ve KNN girdilerindeki giiriiltiileri temizlemek
icin bir ¢alisma yapmuglardir. Bu ¢alismada giiriiltii ger¢ekgi olmayan ya da veri
setinin genel paternine uymayan veriler olarak tanimlanmistir. Bu giiriiltii olusturan
verilerin YSA’nin ve KNN’nin tahminleme veya siiflandirma performansina kotii
etkisi olabileceginden bahsetmistir. Li ve Guo (2007), gibi Jiang ve Zhou (2004), da
problem kompleksliginden bagimsiz olarak KNN’nin uygulanmasimin kolaylig
acisindan ¢ok verimli bir yontem olarak gormiistir. Bu c¢alismada tahminin
giiriiltiiden kotii etkilenmemesi i¢in girdilerin diizenlenmesinden bahsedilmistir. Bu
caligmada yayginca kullanilan depiirasyon (temizleme) ve yeniden etiketleme
teknikleri ile Jiang ve Zhou (2004), tarafindan gelistirilen teknik karsilastirilmustir.
Gelistirilen giiriiltii temizleme teknigi ile depiirasyon ve yeniden etiketleme teknigi
karsilastirildiginda depiirasyonun bazi kiimelerde yeniden etiketlemeyi baskiladig
ve yeni gelistirilen teknigin de ikisini de baskiladigi gézlemlenmistir. Calismada
giiriiltiiler temizlenirken konunun uzmanlar1 olan Kalite Giivence Sefligi ve Uretim
Sefligi gozetiminde veriler incelenmis ve giiriiltiiye neden olacak tutarsiz veriler
temizlenmistir. Bu caligmada giiriiltii, sistem etkinligi ile tutarli olmayan girdi
verileri olarak belirlenmistir. Bu  giiriiltiiler, ¢alisanlarin  performanslar
degerlendirilirken kilit rol oynayacaktir. Performans degerlendirmede giiriiltiiye
neden olan veri girdilerine sebep olan personelin g¢alismasi incelenecek ve
puanlandirma sistemi de bu incelemeden etkilenecektir.

Li ve Guo (2007), arastirmalarinda IT sistemlerinde saldir1 ve spam
algilamada KNN yonteminin kullanimini denetlemislerdir. Bu ¢alismada KNN’in
anomalileri ortaya ¢ikarmadaki basarisinin saldir1 algilama konusunda basarili
olabilecegi tezi ileri siiriilmistiir. Ag giivenligi i¢in tutulan kayitlardaki anomalilerin
giivenlige tehdit unsuru oldugu varsayimindan KNN yola ¢ikarak bu galisma

yapilmistir. Probleme bir veri madenciligi yaklagimi sunan Li ve Guo (2007), IT i¢in
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bu yaklasimin gilivenlik amacli kullanilabilecegi iizerinde durmustur. Sunu
unutmamak gerekir ki Ag teknolojileri alami i¢in IT verinin {retilebildigi,
kaydedildigi, saklandigi ve kullanima gegirildigi bir alandir ve bir liretim ortami gibi
diisiintilebilir. Li ve Guo (2007), bu problemi bir siniflandirma problemi olarak
gormiistiir ve bu siniflandirma KNN ile siniflarin tahmin edilmesi ile basarilmistir.
Li ve Guo (2007), bu galisma igin bir anomali formiilasyonu gelistirmis ve bu
formiilasyonun c¢iktisinin niimerik degeri biiyiidilkge kaydin giivenlik tehdidi
seviyesinin de biiylimekte oldugunu savunmustur. Bu ¢alismada anomali algilama,
cok adimli bir algoritma ile saglanmistir. Adimlari genel olarak veri tabaninin KNN
sezgiseli slizgecinden gecirilmesi, bu siizgecin sonuglarindan bir sorgu yapilmasi ve
bu sorgu sonuglarinin belirlenen bir formiilasyon ile test edilmesidir. Bu ¢alismanin
sonucu olarak KNN yontemi birgok gelismis anomali algilama teknigine baskin
gelmistir. Sadece anomali algilama konusunu ele almayip ayni zamanda hesaplama
kompleksligini ele alan bu ¢alisma, KNN ve diger anomali algilama tekniklerinin
verimliligini de 6l¢miistiir. Gerek deneysel kiimelerde gerek ise reel kiimelerde KNN
daha kisa siirelerde daha yiiksek kesinlikte anomali algilayabilmistir. Bu ylizden hem
verimlilik a¢isindan hem de pratiklik acisindan, KNN metodu da bu caligmada
basarili bir teknik olarak gorilmiistiir (Li ve Guo, 2007). Bunlara ek olarak birgok
teknik gibi KNN varsayimlardan bagimsiz bir yontem olmasindan dolayi reel
orneklerde konunun uzmanlarinin dngoriileri ile diger yontemlere gore daha ok
kesismigtir. Calismada KNN i¢in sonuglarin K degerine gore degiskenliginin
duyarliligr olgiilmiistiir. Artan K degeri igin algoritma asir1 uyum gostermeye
(overfitting) egimli olurken azalan K degerleri i¢in ise yetersiz uyum (underfitting)
problemi ile karsilagilmistir. Li ve Guo (2007), bu ¢aligmada K degerinin dogru
seciminin daha diizlenmis (smoothed) smiflandirma tahminleri olusturabildigini
gozlemlemis ve K degerinin se¢iminin kritik bir problem oldugundan bahsetmistir.

Ekincioglu ve ark. (2017), caligmalarinda saatlik tiretim miktarlarinin
mermer yiizey sertligi gibi bazi kalite kontrol Olgiilerine bagli tahminini

incelemislerdir. Bu inceleme i¢in Schmidt ve Shore sertlikleri ad1 verilen baz1 kalite
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Olciileri kullanmiglar ve bunlarin iiretim miktarlarina etkisini arastirmiglardir.
Tahminleme i¢in YSA ve Regresyon Analizinin performanslan karsilastirilmis ve
hata performansinda YSA’nin daha iyi sonuglar verdigini gdzlemlemislerdir
(Ekincioglu ve ark, 2017). Baska bir arastirmada ise iiretim araclarmin niimerik
kontrol parametrelerine bagli olusabilecek kalite hatalari tahmin edilmistir. Bu kalite
hatas1 yiizey pirizliligidir. Yiizey piriizliligindeki artig {riin  kalitesini
diisiirmekte ve ikincil bir operasyona neden olabilmektedir. Caligmada YSA ve
Regresyon Modelleri tahmin performans: agisindan Kkarsilastirilmis ve YSA’nin
deneysel verilere, Regresyon Modelleri'ne gore daha yakin sonuclar verdigi
gozlemlenmistir (Tasdemir, 2011).

Ravinder (2013), arastirmasinda Excel Solver’in dogrusal olmayan
optimizasyondaki bagaris1 sinamak igin yaptig1 ¢alismada, iissel diizleme tahmin
metotlarinin parametrelerinin karar verilmesini modellestirmis ve Excel Solver
aracilig ile global optimaya ulasip ulagsamayacagini gérmek istemistir. Calismada
iissel diizleme yontemlerinin tahmin hatalarinda global optimaya ulasan
parametreler Onceden karar verilmis ve Excel Solver’m bu degerleri bulup
bulamayacagi ya da alternatif ¢oziimlerden birini saptayip saptayamayacagini
Ol¢iilmiistiir. Ravinder (2013), bu g¢alismasinda Simple Exponential Smoothing,
Holt’un Metodu (Double Exponential Smoothing) ve Winter’ in Metodu (Triple
Exponential Smoothing) zaman serileri tahminleme metotlarini kullanmistir. Simple
Exponential Smoothing i¢in tek parametre olan alfa, Holt’'un Metodu i¢in iki
parametre olan alfa ve beta ve Winter’in Metodu i¢in 3’lii parametreler olan alfa,
beta ve gamma parametrelerinin tahmin hatalar1 tizerine etkisinden bahsetmistir. Bu
parametreler dogru verildiginde tahmin hatalarim 6l¢gmek i¢in kullanilan MSE
(hatalarin karelerinin ortalamasi) ve MAD (sapmalarin mutlak degerlerinin
ortalamasi) performans Olgiilerinin minimize oldugundan bahsetmistir (Ravinder,
2013). Bu ¢alismada parametrelerin baslangi¢ degerleri 0 olarak atanmis ve Excel
Solver’in bu degerleri uygun atamasi beklenmistir. Calismada da yapilacagi gibi

Ravinder de (2013), “GRG-Nonlinear Solver” kullanilmistir. Bu ¢oziici MS
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Excel’in dogrusal olmayan programlama eniyileme modiiliidiir. Bu arastirmada
Ravinder (2013), tahminleme i¢in verilerini ve tahminleme yontemlerinde kullanilan
formiilasyonlar1 Excel Solver’a girdi olarak vermistir ve parametreleri degisken
olarak gostermistir. Calismada bulunan parametre degerlerinin global optima
degerleri olmadig1 saptanmistir. Calismada bulunan degerlerin ise lokal optima
degerleri oldugu saptanmistir. Ravinder (2013), bu calismasinda zaman serileri
tahminlere metotlar1 i¢in MS Excel GRG-Nonlinear Solver kullanmanin lokal
optimada takilmasi gibi bir riskin bulunabilecegi sonucuna varmistir. Buradan
cikarilabilecek sonuc gerek iiretim gerek servis sektorlerinde dogrusal olmayan
optimizasyon caligmalarinda igbiikey olmayan optimizasyon konularinda Excel
Solver kullaniminda bazi o&diinlesimler olabilecegi konusunun diisiiniilmesi
gerektigidir. Biz de calismada YSA egitimi sirasinda GRG-Nonlinear Solver
kullanirken bu ¢gikarimi dikkate alacagiz. Sonuglarin (tahmin hatasi Sl¢iilerinin) lokal
optimada takilip takilmadigindan ziyade yiizde ka¢ kesinlikle tahminleme
yapilabildigi konusu iizerinde durulacaktir.

Balaghi ve ark. (2008), Fas bugday veriminin tahmini i¢in NDVI, yagis ve
sicaklik verilerini kullanan ampirik regresyon modelleri ile ¢aligma yapmislardir.

Ataseven (2013), Box-Jenkins ARIMA zaman serileri 6ngoriileme
modellerini YSA modelleri ile karsilastirmistir. Bu ¢alisma i¢in materyal olarak bir
sirketin 4 iiriiniine ait 11 yillik satis verileri kullanilmistir. Ongdrii modellemesi bu
calismada nitel ve nicel yontemler olarak iki sinifa ayrilmis ve nicel yontemler
incelenmistir. Bu nicel yontemler YSA tahminleme performans: ile
karsilastirilmistir. YSA 6ngorii performansina etki eden unsurlar arasinda plan utku
uzunlugu, verilerin temizligi ve egitim algoritmasi gibi birgok unsur bulunmaktadir.
Ayrica zaman serilerindeki kabul gormiis kurallar YSA’da bulunmamaktadir. Bu
YSA’nin esnekligini artirmaktadir. Huang ve Babri, (1998), gibi Ataseven’de
YSA’nin gizli katmanlarinda bulunan ndronlarin sayisini belirlemenin bir problem
oldugunu belirtmistir. Bu c¢aligmada Ataseven, YSA egitimi i¢in geri yayillim

algoritmalarini kullanmistir. Ataseven bu geri yayilim algoritmalarini “negatif geri
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beslemeli kapali dongii sistemi” olarak sunmustur. Ogrenme kurallarindan algilayici
Ogrenme kuralina, delta 6grenme kuralina, genisletilmis delta 6grenme kuralina ve
geri yayillimli 6grenme kurallarina deginilmistir. Geri yayilimh 6grenme kurali
kullanilacag1 belirtilmis ve burada bir geri yayilimli 6grenme kurali olan denetimli
6grenme kuralindan bahsetmistir. Geri yayilimli 6grenme kurali ¢aligmada MS
Excel Solver kullanimi gibi tahmin hatasini enazlamak i¢in kullanilmaktadir. Geri
yayilimli 6grenme kurallar icin 6grenme katsayisi se¢imi de problemin 6nemli
elementlerinden biri olmustur. MS Excel Solver’da 6grenme katsayisi se¢imi bir
problem degildir ¢iinkii bir model ¢o6ziicii kullanilmaktadir. Ataseven YSA
haricindeki 6ngorii modellerinden Box-Jenkins, AR modelleri, MA modelleri ve
ARMA ve ARIMA zaman serileri 6ngoriileme modellerini kullanmigtir. Uygulama
sonucunda bir ¢ikarim olarak, zaman serilerinden farkli bicimde YSA’nin girilen
verinin yapisini ve egilimini 6grenerek ongodriileme yaptigi gézlemlenmistir. Bu
Ogrenme aktivitesi insan beyninin 6grenme sisteminin bir taklididir. Bu ¢alismada
Y SA tahminlemesinin hatalar1 diisiik olarak goriilse de bazi problemler sunulmustur.
Bunlarin en Onemlisi olarak verinin sayisalliginin bir zorunluluk oldugu
vurgulanmustir. Ne yazik ki 6ngoriisii yapilmasi gereken paternler her zaman sayisal
olmayabilir ve sayisallagtirma gibi bir 6nislem gerekebilir. Caligmada biitiin girdiler
ve ¢iktilarin sayisal olmasi boyle bir adimi gerektirmemektedir. Bu galismada zaman
serileri ile yapay zekdnin YSA karsilastirilmistir. Calismada ise iki yapay zeka
algoritmasi olan YSA ve KNN karsilastirilmistir.

YSA hakkindaki literatiir taramasi bitmistir ve Oniimiizdeki boliimlerde
materyallerden, metotlardan, yontemlerin uygulanmasindan ve karsilastirmadan bir

sonuca varilmasini ele alacagiz.

2.3. Performans Kriterleri, Performans Degerlendirmesi Onceki Cahsmalar
Kurumlarin iiriinlerinin, personellerinin, hizmetlerinin veya islemlerinin

yerine getirilmesinde gdrevlerin nasil yerine getirildiginin tarafsiz ve objektif bir

program aracilif1 ile degerlendirilmesine performans ol¢limii denir (Yiregir ve
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Nakiboglu, 2007; Neely ve ark, 1995). Sirketlerin misyonlarinin ger¢ceklesmesinde
onemli rollerden birini performans dl¢iileri oynamaktadir. Ayrica personelin ve diger
sirket birimlerinin sirketin amacina katkisi da performans Olgiileri ile
incelenebilmektedir (Grady, 1991). Performans Oolgiileri ayni zamanda sirket
faaliyetlerinin amaca yonelik olup olmadiginin ve bu faaliyetlerin amaca katkisinin
Olciilmesinde 6nemli rol oynamaktadir. Sirketin bulundugu pazardaki rekabetteki
basaris1 tiriinlerinin ya da hizmetlerinin yiiksek kalitesi, kisa siirede iiretilmesi ve
diisiik maliyetli olusuyla dogru orantilidir (Martinsons ve ark, 1993).

Etkin performans Olgiilerine sahip isletmelerin, sahip olmayanlara gore
dinamiklik agisindan daha gii¢lii oldugu goriilmektedir (Zerenler, 2005). Zerenler
(2005), ¢alismasinda performans Olgiilerinin tasarimi  konusunun iizerinde
durmustur.

Performans ol¢iisii olarak belirlenecek deger(ler) makro seviyeden mikro
seviyeye indirgenebilir. Calisgmada ise sirketler seviyesinde fabrika igine
indirgenmis hiyerarsik seviyelerin altlarinda bulunmaktadir. Bu seviye iiretim hatti
seviyesinin de altinda, hattin son noktasinda alinan sistem etkinligi degeri
seviyesidir. Mikro seviyede bir deger olan sistem etkinligi bir performans ol¢iisii
secilmistir. Calismanin amaci (karar kriteri) sistem etkinliginin maksimizasyonu
degil calisanlarin sistem etkinligine katkilarinin maksimizasyonudur. Bunun igin
performans Olgiisiine katkisi yiiksek olan personele motivasyon saglamak diger
personel icin de rekabetci bir ortama giris saglayacaktir. Bu baglamda karar kriteri
personel tarafindan saglanan sistem etkinliginin ve Ongoriilen sistem etkinligi
farkinin en biiyiiklenmesi, sistem etkinligi performans OSlgiisiine bir karar kriteri
saglayacak ve bu belirlenecek stratejiler yardimi ile en biiyiiklenebilecektir. Bu
enbiiyliklemenin sadece hiyerarside belirlenen bolgeye sagladigi katki sistemin
etkinliginin artirilmasina katki saglayacak, sistemin etkinliginin artirilmasi fabrikaya
katki saglayacak ve fabrikaya saglanan katki ise ayn1 zamanda sirkete de saglanmis

olacaktir.
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Yiregir ve Nakiboglu (2007), calismalarinda Miikemmellik Modeli,
Performans Prizmasi, Kurumsal Karne gibi performans o6lgme tekniklerini
karsilagtirmis ve bunlarin birbirlerine gore dezavantajlarii1 ve avantajlarm
incelemis ve sunmuslardir. Faydali bir se¢im olarak, karsilastirmalar1 da dikkate
alarak kurumlarinin yapilarini da dikkate alarak bu performans 6l¢iim tekniklerinin
birini ya da karisimlarini kullanmalar1 yazarlar tarafindan 6nerilmistir. Yazarlar bu
caligmada performans 6l¢iimiiniin kurumlar ve organizasyonlar agisindan 6nemini
ve faydalarini incelemis ve sunmuslardir. Performans 6lgme sistemlerinin etkinligi
ve etkililigi 6lgmede fayda saglayan dl¢iim sistemleri kiimesi oldugu belirtilmistir
(Neely ve ark, 1995). Calismada performans olgiim istemlerinden yeni nesil ve
geleneksel olanlar incelenmistir. Bu inceleme gelenekselden yeni nesile dogru
tarihsel bir bakis a¢is1 sunmustur. Calismada geleneksel olanlarin daha finansal bazli
yontemler oldugundan bahsedilirken, yeni nesil olanlarinin ise daha stratejik ve
siiregsel oldugundan bahsedilmistir. Bu yoOntemlerin rekabete zarar vermemesi
gerektigi de vurgulanmustir. Bu aragtirmada bazi performans 6l¢iim yontemleri
incelenmistir. Bunlar yatirimin geri doniis oran1 (ROI), sink ve tuttle modeli, marka
degerleme, miisteri deger analizi, paydas deger analizi, faaliyet tabanlh
degerlendirme (ABC analizi), ekonomik katma deger, performans piramidi ve daha
once bahsedildigi gibi performans prizmasi, kurumsal karne ve miikemmellik
modelidir. Bu performans dl¢liim yontemleri, belirli siniflar altinda toplanmigtir. Bu
siniflar Geleneksel, Finansal, Siiregsel, Strateji Baglantisi, Kalite Yonetimi
Baglantisidir (Yiregir ve Nakiboglu, 2007). Calismada personel performansi
degerlendirme ve bu degerlendirme sonucu 06diil ve destekleme ile motivasyon
saglama odakl1 oldugundan ve bu odak ise paydaslardan biri olan personel iizerinde
kuruldugundan siire¢sel ve kalite yonetimi baglantisi sinifinda degerlendirilmelidir.
Bu simif incelendiginden smifin 6zellikleri odak noktalari belirtilmistir. Bunlar:
paydas ve strateji odakli, strateji, yetenekler, paydas katilimi, paydas memnuniyeti,
calisanlar, miisteri hissedarlar, tedarikg¢i, bankalar, toplum, devlet ve teknolojidir.

Calismanin odak noktasi ise motivasyon ve calisan performansi bakimindan, bu
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siralananlar agisindan; yetenekler, paydas katilimi, paydas memnuniyeti ve
calisanlardir. Paydaslarin Olglime katilimi incelendiginde bu katilim ¢aligmanin
sonuglarim1 da ilgilendirdigi goriilmektedir, katthm en yogun performans
prizmasinda yaganmaktadir (Yiiregir ve Nakiboglu, 2007). Caligmada Yiiregir ve
Nakiboglu (2007), bunun nedeni olarak Performans Prizmasinin ¢ikis noktasmin
paydaslarin memnuniyeti ve sisteme katkis1 oldugunu belirtmislerdir. Caligmanin
sonu¢ ve degerlendirme kisminda kurumlarmn ve organizasyonlarin hedeflerini,
onceliklerini ve stratejilerini belirlemesi ve kritik basari endekslerini buna gore
belirlemesi gerekmektedir. Bu calismanin avantaji, karsilagtirmalar saglayarak en
uygun performans oOl¢iim yontem(ler)inin secilmesi konusunda kurumlara ve
organizasyonlara 11k tutucu bir yoniiniin olmasidir. Bu konuda organizasyonlar ve
kurumlar yol haritalarin1 belirlerken bu c¢alismadaki karsilagtirmalart  ve
siniflandirmalart kullanabilmesi agisindan belirleyici olmustur. Bunlara ek olarak
detayli literatiir arastirmasi daha sonraki calismalar icin bir altyapir olmayi
amaglamistir (Yiregir ve Nakiboglu, 2007). Calismada kritik bagsari endeksi
calisanin verimliliginin yiikselmesine (kalite kaybinin diisiisiine) sagladig katkidir.
Calismada performans dl¢iimii sistem etkinliginin (%100 - %Kalite Kayb: Olgiisii)
ongorebilen bir yapay sinir aginin sagladigi 6ngori verisinden calisanin ¢aligtigi
vardiyada elde ettigi sapmanin derecesi ve yoniine gore yapilmistir.

Zerenler (2005), calismasinda performans Olgiilerinin tarihsel gelisimini
incelemis ve bu inceleme de calismada belirledigimiz performans Ol¢iisiiniin
Olciilebilirlik agisindan dogrulugunu ve kesinligini anlasilmasinda katki saglamistir.
Bu baglamda su soylenebilir ki performans 0l¢iisii somut 6lgiilebilir bir skalada
secilmelidir ve sistemin etkinligi 6l¢iilebilir ve ongoriilebilir bir skaladir. Zerenler
(2005)’in g¢aligmasina gore maliyetin diigiikliigiine dayali performans olgiileri
geleneksel performans oOlciileri arasinda bulunurken miisteri tatminine yoOnelik
performans Olgiileri ise yeni gelisen, cagdas Ol¢iiler arasindadir. Sistem etkinliginin
yiikseltilmesi hem kalite kaybinin sirkette olusturdugu maliyeti diigiirmektedir hem

de miisteriye ulasan malzemenin belirli bir kriterinin {izerinde olusunu
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garantilemektedir. Ciinkli miisterinin kriterlerini saglamayan iiriinler sirketlerde
kayip olarak goriilmektedir. Bu baglamda sistem etkinligi, hem geleneksel hem de
yeni olarak ortaya konulan performans Olgiileri sinifinin bir karisimi olarak
goriilebilir. Zerenler (2005), calismasinda 17 farkli performans o6l¢iisiinii
incelemistir. Bunlardan kalite tutarliligi ve tiretkenlik sistem etkinligi performans
Olciisii ile dogrudan iligkilidir, ayrica calismasinda sundugu is giicii iiretkenligi
performans oOlglisii ¢alismanin ana odak noktasi ve is giicii iiretkenliginin en
biiyliklenmesi de ¢alismada karar kriteridir.

Caligma performans Olgiilerinin belirlenmesi ve somut hedeflerin tespit
edilmesi sathasimin sonraki adimlari olan bilginin elde edilmesi ve bilginin
raporlanmasi ve iyilesmeye yonelik onlemlerin alinmasi adimlarini igermektedir.
Belirtilen adimlarin esinlenme kaynagi Grady’nin (1991), calismasidir. Bu
calismada ayn1 zamanda bilginin elde edilmesi ve bilginin raporlanmasi1 adimlarinin
arasina bilginin iglenmesi ve tutarliliginin sorgulanmasi adimi da eklenmistir. Bu
inceleme ve sorgulama K-Means algoritmasi ile verilerin siniflandirilmasi ve
smiflarin incelenmesi ile saglanmustir. Zerenler (2005), caligmasinda siirekli
geribildirimin de silirece dahil edilip, sadece amag¢ fonksiyonlarinin degil ayni
zamanda yontemlerin de gelistirilmesinden bahsetmistir. Yazar, bu calismasinda
performans Olgiilerinin belirlenmesinde bazi &zelliklerin varliginin  6nemini
aciklamistir. Bunlar kisaca su sekildedir: Tutarlilik, agiklik ve kesinlik, meydan
okuma, Ol¢iilebilir, ulasilabilir, kabul edilebilir, zamanla iliskilendirilebilir, takim
calismast odakli. Bunlara ek olarak yazar katma deger odakli bir faaliyetin
performans 6l¢iisiine pozitif etkilerinden bahsetmistir. Bu baglamda belirledigimiz
sistem etkinligi performans Sl¢iisli maliyeti diisiirme ve miisteriye kriterlere uygun
triin ulagtirma agisindan katma degeri Olgiilebilir ve yiiksek bir performans
Olglistidiir.

Arslan (2007), calismasinda Tirkiye’deki kamu sektoriine bagli seker
fabrikalarindaki etkinlik diizeylerinin tespit edilebilmesi ve gelistirilebilmesi i¢in

Veri Zarflama Analizinin (VZA) kullanimi tizerinde ¢alismistir. Yapilan caligma
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sonucunda bazi seker fabrikalarinin etkinlik seviyelerinin diisik oldugunu
gozlemlenmistir. Bu calismada Veri Zarflama Analizi fabrikalarin girdi ve ¢ikti
degiskenleri incelenerek etkin kaynak dagilimi yapilip yapilmadigimin anlasiimasi
icin kullanilmistir. Etkinligin analizi belirli miktarda girdi ile maksimum ¢ikt1 ya da
hedeflenen bir ¢iktinin minimum miktarda girdisi ile yapilmistir. Calismada VZA ile
uygulanabilecek analizlere 3 6rnek verilmistir, bunlar: ¢ikti1 odakli, girdi odakli ve
tahsistir. Cikt1 odakli sabit girdilerle ¢iktinin en biiyiiklenmesi, girdi odakli verilen
sabit bir ¢ikt1 hedefi i¢in girdinin en kiigiiklenmesi ve tahsis ise ¢iktilart minimum
maliyete ulastirmak icin girdilerin fiyatlarinin hesaba katilarak modellenmesidir ve
bu calisgmada etkinligi %100’iin altinda olan degerler “etkinsiz” olarak
degerlendirilmistir (Arslan, 2007). Burada performans olglisiiniin karar Kriterini
belirleme calisma ile benzerlikler barindirmaktadir. Calismada is giicii kantitatif
olarak sabit tutulup ayni is giicii ile daha fazla verim alinmaya ¢alisilmistir. Tabii ki
bunun i¢in kantitatif politikalar yerine kalitatif motivasyon yontemleri kullanilmustir.

Arslan (2007), calismasinda farkli hipotezler test edilmistir. Analizler i¢in
secilen karar birimlerine sadece kamu dahil edilmistir ve Ozel sektor ele
almmamugtir. Girdiler fiilen islenen pancar miktari, niimerik fiili personel toplamlari
ve toplam yakit tiiketimidir. Cikti degiskenleri ise, satilan seker miktari, melas
tiretim, seker {iretimi ton cinsinden ve net gelir ise TL/ton cinsinden belirlenmistir.
Bu girdiler arasinda otokorelasyon olup olmadigi incelenmistir ve herhangi bir
otokorelasyon tespit edilememistir. Calismanin girdileri olan KDG, FHA ve BUM
arasinda da otokorelasyon bulunmamaktadir. Girdi degiskenlerinin ve ¢ikti
degiskenlerinin sayis1t VZA performansinin diismemesi agisindan sinirli tutulmustur.
Bu girdi ve ¢ikti degiskenlerinin sayilarina bir sinirlama getirmek igin bir kriter
olarak da karar birimlerinin sayist bir iist sinir olarak belirlenmesi ilkesi
kullanilmistir. Calismada bu ilkeye uyulmustur. Bu ¢aligmada kullanilan modelin
amag fonksiyonu ¢iktinin en biiyiiklenmesidir. Modelin ¢alistirilmasi sonucu ¢iktilar
analiz edilmistir. Bu ¢alismada VZA kullanimi ¢alismanin aksine makro bir bakis

sunmustur. Bu ¢alismada arastirilan yillar 2003 ve 2004°tiir. Sonuca goére bu yillarin
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toplan etkinlik ortalamasi1 %98 ve teknik etkinlik ortalamasi ise %99 olarak
hesaplanmustir. Olgek etkinligi ise yine %99°dur. Bu sonuglar incelendiginde daha
once de belirtildigi tlizere %100 olmadiklar1 i¢in bazi fabrikalar etkinsiz
calismaktadirlar. Bu yiizde 1 ve 2’lik farkliliklar bu fabrikalarda hala iyilestirme
yapilabilecegini gostermektedir (Arslan, 2007). Calismanin aksine bu g¢aligma
makro diizeyde olsa da girdilerin sabitli ve ¢iktinin en biiyliklenmesi acgisindan
benzerlikler bulunmaktadir. Calismanin dayanaklarindan biri de ¢ikti odakli bir
kontrol mekanizmasi oldugunu savunabilmemizdir.

Albayrak ve Erkut (2005), banka performanslarinin degerlendirilmesine
hiyerarsik bir yaklasim sunmustur. Calismada amag olarak hizmet sektoriinde
finansal olan ve finansal olmayan performans Slgiilerinin bir arada kullanildig1 ¢cok
amacli bir model kurularak, bankalar1 6rnek bir hizmet sistemi olarak degerlendirip
modeli gelistirmektir. Caligmada Analitik Hiyerarsi Performans Modeli olarak
adlandirilan bir model kullanmilmigtir. Bu model risk ve karlilik gibi kantitatif
performans Ol¢iilerinin yaninda hizmet kalitesi, miisteri memnuniyeti gibi kalitatif
performans Olgiilerini de yapisina dahil etmektedir ki bu kalitatif ve kantitatif
performans 6lgiilerinin birbirlerinden bagimsiz ya da birinin eksik degerlendirilmesi
sonucu ortaya cikacak sonuglarin yetersiz ve eksik olabilecegi savunulmustur
(Albayrak ve Erkut, 2005). Calismada hizmet sistemlerine hiyerarsik bir bakis agisi
sunulduktan sonra hizmet sistemlerinde performans yonetimi incelenmistir. Bu
baglamda hizmet kalitesi kavrami aciklanmigtir. Bankalardaki performans
degerlendirilmesi agiklanmis ve 6rnekler sunulmustur. Ardindan Analitik Hiyerarsi
Performans Modeli (AHPM) agiklanmistir. Secilen Ornek bankalar sektorde
siralamaya gore ilk 5 bankadir. Calisma icin performans o6l¢iisii AHPM ile
belirtildikten sonra karar kriterler ve alt kriterler belirlenmistir. Bu drneklerin risk ve
karliliklarinin hesaplanmasi i¢in analiz edilecek degiskenler sermaye yeterliligi,
aktif kalitesi, likidite, karlilik, gelir- gider yapisi, grup pay1 ve sektor payidir. Bu
degiskenler karliligin hesaplanmasi i¢in kullanilirken risk kriterleri ve alt kriterler

icin likidite riski, kredi riski, sermaye riski ve faiz riski kullanilmistir. Bu degiskenler
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calismada modelin kurulmasi sathasinda formiilize edilmistir. Calismanin problem
tamim1 ise bankalarin performans degerlendirilmesi yapilabilmesi i¢in bir 6n
aragtirma yapilmasidir. Caligmada hiyerarsik yap1 yukaridan asagiya su sekildedir:
amag, karar vericiler, kriterler, alt kriterler ve alternatif seceneklerdir. Calisma icin
bir uzman miisteri grubu olusturulmus ve sonuglar onlara sunulmustur. Grubun
olusturulma sathast da calismada detayli olarak anlatilmaktadir. Sonuglarda
performans Ol¢iimiiniin imalat sektoriinde elde ediniminin hizmet sektoriine gore
daha kolay oldugunu belirttikten sonra talep gibi rassal olaylarin performans
Olciilerinin  hesaplanmasinin zorlasmasina neden oldugundan bahsedilmistir.
Calismada bu durum gézlenmemektedir ki sistem etkinligi talep ile dogrudan bagh
degildir. Albayrak ve Erkut (2005), ¢alismanin amaci olarak hizmet sektoriinde
(bankacilikta) finansal olmayan o6lciilerin de kullaniminin ¢ok yonlii bir
degerlendirme saglayacaginin gosterilmesidir. Bir bagska 6énemli nokta da finansal
performans Olgiilerinin  kriz gibi donemsel olaylara karsi duyarliliginin
arastirilmasidir, bunun yaninda finansal olmayan miisteri memnuniyeti performans
Ol¢iistinlin bankalarin sundugu miisteriye 6zel tekliflere karst olan duyarliligi da
Ol¢iilmesidir (Albayrak ve Erkut, 2005).

Elitas ve Agca (2006), firmalarda ¢ok boyutlu performans degerlendirmede
kavramsal bir bakig acist sunmuglardir. Bu calismanin bir gerekcesi olarak
firmalarda finansal degerlendirmelerin eksik kaldigi noktalar1 incelemis ve orgiitsel
performans degerlendirmelerinin de dahil edilerek c¢alisilmasina bir taban
saglamislardir. Bu ¢alismada ¢ok boyutlu performans degerlendirmelerinin hem
finansal hem de orgiitsel yapidaki esnekligini kullanmislardir. Calismada karlilik,
kalite, miisteriler, insan kaynaklar1 (IK), yenilik ve esneklik gibi kavramlar da
performans Ol¢iimiine dahil edilmistir. Yiiregir ve Nakiboglu (2007), ¢calismalarinda
kullanilan Performans Prizmasi ve Performans Piramidine ek olarak bu Dengeli
Olgiim Karti Degerleme (Balanced Score Card) ve Paydas Temelli Performans
Degerleme (The Stakeholder Card) kullanilmistir. Caligmada ise bunlardan farkl

olarak personel puanlama sistemi olusturulmustur. Calismanin detaylari ise bulgular
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boliimiinde daha detayli anlatilmistir. Performans Ol¢iimii alaninda yapilan
caligsmalar sadece finansal Ol¢iilerin yetersiz kaldigini gostermistir (Elitas ve Agca,
2006). Bu ¢ikarim literatiirde sik¢a desteklenen bir ¢ikarimdir (Albayrak ve Erkut,
2005, Arslan, 2007, Zerenler, 2005, Yiiregir ve Nakiboglu, 2007).
Yiiregir ve Nakiboglu (2007), gibi bu calismada da geleneksel ve yeni nesil
performans 6l¢iimiine deginilmis ve ayni sekilde geleneksel yontemlerin miisteri
odakli olmadig1 vurgulanmaistir.

Elitas ve Agca (2006), yeni nesil performans degerlendirmede amag olarak
genellikle vyiiksek verimlilik, etkinlik ve kéar enbiiyiiklenmesi, maliyet
enkiigiiklenmesi, miisterinin memnuniyet seviyesi, bilylime ve sayginlik ve ¢alisma
yasaminin kalitesi gibi performans Olciilerinin de dahil edildigini belirtmistir. Bu
baglamda sunu diyebiliriz ki performans gostergelerinin bir eylem ya da faaliyet
sonucu ortaya ¢ikan gostergelerin nicel ya da nitel tanimlamalaridir ve yeni nesil
finansal olmayan performans gostergelerinin temelinde basaril1 bir geri yayilim ve
geri bildirim bulunmaktadir (Elitag ve Agca, 2006). Bu ¢alismada makro diizeyde
bir performans dlglimii sunulmustur. Elitas ve Agca (2006), yukarida belirtine 4
yontemi finansal, miisteri, lirlin ve siireclerin kalitesi, iiriin ve siireglerin hizi
(responsiveness), kaynaklar/altyapr ve yetenekler, 6grenme ve gelisme ve yenilik,
calisanlar, vizyon ve strateji ve rekabet agisindan degerlendirmis ve bu sayilan
Ogelerden hangileri hangi yoOntem tarafindan incelenmis oldugu sunmustur.
Caligmada ayn1 anda hepsini dahil eden bir performans lglimii bu dordii arasinda
yer almamaktadir. Fakat finansal, miisteri, tirlin ve siireclerin kalitesi ve {iriin ve
stireclerin hiz1 dort yontem tarafindan da incelenen 6geler olmustur. Elitas ve Agca
(2006), galismasinda esneklik, yenilik, 6grenme ve gelisme 6gelerini ele alan bir tek
Dengeli Olgiim Karti Teknigi bulundugunu belirtmistir. Calismada, calisan
performanslarii degerlendirirken is giicii kalitesine ek olarak bu 6gelerden iiriin ve
stireclerin kalitesine de deginmekte ve sistem etkinligi sayisal mikro performans

Olciisii ile ¢aligmaya 6l¢iilebilir bir dayanak olusturmustur.
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Ozsever ve ark. (2009), Verimlilik 6l¢iim modeli olarak David J. Sumanth
Modeli, Kurosawa Modeli, Veri Zarflama Analizi, M. R. Ramsay Modeli, Jackson
ve Petterson Yaklagimlarini incelemis veri analizlerini Kurusawa’nin “Oranlarla
Isgiicii Verimliligi Modeli” ile yapilmistir.

Cagdas yaklasimlarin sadece finansal olaylar1 degil bunlara ek olarak
finansal karakterde olmayan olaylar1 da degerlendirmesi gerekmektedir ve finansal
karakterde olmayan olaylar1 veya faaliyetleri de hesaba katmasi ve finansal
faaliyetler kadar 6nemsemesi gerekmektedir (Elitas ve Agca, 2006).

Isigicok (2008), performans Olciimiinii teorik olarak incelemis ve
calismasinda ham bir sekilde performans puanlarinin hesaplanmasini, bu puanlarin
olusumuna katkida bulunan faktorleri, bagil performans GSlgiisiiniin
degerlendirilmesini ve bu bagil degerlendirme sonucu puanlarin bir performans
notuna doniistliriilmesinin bir siire¢ seklinde anlatimini yapmistir. Calismada 4 farkl
bagil performans doniistiirme yontemi incelenmis ve bir ¢alisan grubunun buna gore
ortaya cikan puanlarn incelenmistir. Isigicok (2008), performans yoOnetiminde
amaglarin iyi belirlenmesi, dlgiilebilir olmasi ve objektif yaklasimlar ile ¢aligilmasi
gerektigini  belirtmis ve ardindan insan degerlendirmesinin hatalar ile
sonuglanabilecegine deginmistir. Calismada performans 6l¢iimii 6ncesinde kriterler
karar destek sistemi ile belirtilmis ve insana bagli kriter belirleme ortadan
kaldirilmaya ¢alisilmigtir. Calismada belirli yapay zekd metotlar1 kriterleri
belirlemeye c¢alismistir ve basarili olmustur. Buna bagli anlatimlara ilerleyen
boliimlerde deginilecektir. Bu baglamda ¢alisma Isigicok’un (2008), insan hatasi
vurgulamasindan etkilenmistir. Caligmada Sl¢iim is giicii kalitesi iken degerlendirme
karar destek sistemleri tarafindan 6ngoriillen ve hedeflenen bir sistem etkinligi
planina uyum ile gergeklestirilmektedir. Performans 6l¢iimiimiiz ardindan Isi1gicok
(2008), da galismasinda bahsettigi “Beklenen sonuca ne diizeyde ulagilmistir?”,
”Dogru yonde iyiye dogru gidiliyor mu?” ve “Gergeklestirilen iglerin amaglara
katkis1 olmus mudur?” sorularina cevap alabilecek duruma gelinmesi hedeflenmistir.

Bunun i¢in ¢alismada performans degerlendirilmesi yapilacak personel grubuna is
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tanimlarinin eksiksiz ve anlagilir olarak duyuruldugu garanti altina alinmistir.
Isigicok (2008), performans kriterleri SMART 6zellikleri ile belirtmistir. Bu
Ozellikler spesifik (belirli ve somut), measurable (dlciilebilir), achievable
(ulagilabilir), reasonable (gerceklestirilebilir) ve time-bound (zamanla sinirl)
seklinde belirtilmistir. Calisma ise incelendiginde sistem etkinligi performans kriteri
belirli ve somuttur, belirli kalite hatalar1 ve tliretim miktarlar1 iizerinden 6lgtilebilir
metriklerle belirtilmistir, karar destek sistemi gercel kalite degerlerini ve iiretim
miktarlarin1 hesaba kattigindan ulasilabilir ve gerceklestirilebilirdir. Bunlara ek
olarak verimlilige etki eden {iretim ¢iktilar1 vardiya bazinda elde edilip
ongoriildiigiinden zamanla sinirlidir. Bu baglamda ¢aligmada belirtilen performans
kriteri SMART o6zellikleri ile uyumludur. Organizasyonlarin performans yonetimine
gecislerinde rol oynayan 6nemli faktorleri g6z oniinde bulundurmak gerekmektedir.
Bunlardan bazilar1 gelismelere ayak uydurabilmek, gelecege yonelik vizyonu
saglayabilmek, is giicii planlamasi yapmak, donemsel siirekli objektif
degerlendirmelerde bulunmak, ¢aliganlarin  girket ilerlemesine katkilarina
motivasyon saglamaktir. Performans yonetiminin girkete faydalari arasinda vizyon
ve strateji dogrultusunda ¢alisanlarin hedeflere entegrasyonu, departman katkilari ile
bireysel katkilarin ayirt edilebilmesi, egitim ve gelisim planlamasi ile beraber isgiicii
planlamasinin da sistemin bir girdisi haline gelmesidir (Isigigok, 2008). Isigicok bu
sisteme gecisin aksini1 dort agamada agiklamistir. Bunlar sirasiyla, hedef belirleme
stireci, performans izleme, performans degerlendirme ve odiil, prim, tcret
motivasyon belirleme siirecidir. Bu baglamda calismada hedef is giicii kalitesini
yiikseltmek, performansi sayisal dl¢iilerle izlenebilir hale getirmek, sayisal dlciilerle
izlenebilen performansin objektif degerlendirilmesi ve bagar1 kriterleri saglandigi
takdirde ddiillendirme seklindedir. Isi81cok (2008), Ham performansin hesaplanmasi
safhasi i¢in bir formiilizasyon olusturmus ve bu formiilizasyon hedef ile basarilanin
farkim temel almustir. Calismada basarilan verimlilik ile hedeflenen verimlilik
arasindaki fark bir ham puandir. En bagarili 6ge ise hem en yiiksek puanlar1 alan ve

bunu siirekli olarak yapabilen olacaktir. Calismada puanlan etkileyen faktorler
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mikro faktor yani yonetici ve makro faktor yani ¢evredir ve bu faktorler gercevesinde
her calisanin basarist digerinden bagimsiz olarak degerlendirilmelidir (Isigigok,
2008). Calismada her galisan digerleri ile denk ayri bir vardiyadan sorumlu oldugu
icin ve ¢evresel faktorler kendi sorumluluk alaninda minimal oldugu i¢in performans
Olciimiimiiz degerlendirmemiz Isi§igok’un Onerisine uymaktadir. Puanlama
sisteminden sonra degerlendirilmeye gecilmeden oOnce bir nirengi noktasi
belirlenmelidir. Isigicok (2008), bir nirengi noktasi almak icin performans
degerlerini merkezilestirmis ve normal dagilima uygunlugunu 6l¢miistiir. Buna gore
calisanlardan en diisiik nottan en yiiksek nota dogru yiizde ikisi “E” notu, yiizde 10’u
“D” notu, yiizde 65’ i “C” notu, ylizde 20’ si “B” notu, yiizde {igii ise “A” notunu
almistir. Bu sisteme alternatif olarak puanlamalarin beklenene sigma uzakliklarini
hesaplamanin da kullanilabilmektedir. Harf notlar1 {izerinde kararsiz kalinan
noktalarda sigma hesaplamasi yontemine de bagvurularak desteklenen ve
desteklenmeyen puanlar da arastirilabilir (Isigigok, 2008).

Cakmak ve Ocakli (2014), performans Ol¢iimii ve degerlendirme
konusunda, degerlendirmenin gerekliligi konusunu ele almistir. Gelisen teknoloji ve
yasam sartlariyla beraber hizmet sektoriiniin sosyal toplumlardaki yeri tretim
sektoriinii gegmis ve gilinliik yasamlarimizin bir pargast olmustur ve hatta bazi
alanlarda ihtiya¢ haline gelmistir. Bu ihtiyag hizmet sektoriinde performans
artinmini mecbur hale getirmistir. Karmasiklasan sistemler ve yiikselen rekabet,
gliciinii sorgulayan sirketler i¢in performans degerlendirilmesi gerekliliktir. Bu
baglamda hizmet ve ¢aligmalarin performanslar1 degerlendirilmelidir (Cakmak ve
Ocakli, 2014). Bu calismada performans degerlendirmesinin faydalarindan detayli
olarak bahsedilmistir. Gelisen ¢ag yiiksek diizeyde bilgi isleme yetenegine sahip
personelleri ve uygulamalar1 gerektirmektedir. Kurumlara gelismislik diizeyi
saglama konusunda katma deger olarak degerlendirilebilecek bu elemanlar,
stirekliligin saglanmasinda 6nemli rol oynamaktadir. Performans ¢ok boyutlu olarak
degerlendirilmelidir. Performans tanimlanmak gerekirse kurumun (sirketin) maddi

ve manevi biitlin kaynaklarindan yararlanma derecesidir. Nitel ya da nicel olarak
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siniflandirma fark etmeksizin, performans Ol¢iimii ve degerlendirmesi sirketin
vizyon ve stratejilerine uygun amaglarina ve hedeflerine ulagabilmek igin
performans gostergelerinden faydalanarak orgiitiin biitlin bilesenleri hakkinda bilgi
toplama, 6l¢clim yapma ve degerlendirme siirecidir (Cakmak ve Ocakli, 2014).
Performans 6l¢gtimii ve degerlendirmesi ve performans kriterlerinin belirlenmesi
konusundaki bu literatiir taramasi g¢aligmaya dayanak olusturacak bakis agilart
sunmustur. Calismaya kalitatif ve kantitatif bakis acilar1 kazandiran bu arastirma
aynt zamanda “dogru performans Olgiileri belirleme” ve “gergceke¢i performans
kriterleri ile ¢alisma” konusunda aydinlatict olmustur. Literatiir taramasi, mikro
diizeyde yaptigimiz calisanlarin performanslarinin degerlendirilmesi konusunda yol
gosterici bilgiler kazandirmistir. Bunlar performans belirlemede izlenecek adimlar
ve kriter belirlemede “ulasilabilir” ve “gergeklestirilebilir” hedeflerin konulmasina
tesvik edicidir. Ayrica spesifiklik (belirleyici) ve o6lgiilebilirlik konularinda
calismay1 destekleyici bilgiler igermektedir. Sistem etkinligi (%100-kalite kaybi)
Ongoriilmesi ve hesaplanmasi, yapay zekadaki spesifik konular ve performans
Olgiileri ve degerlendirme konusunda yaptigimiz arastirmalarin kazanimlari,
calismaya giiclii bir sekilde yansimistir ve literatiirde uygun goriillen caligmalar,
yapilan ¢aligmaya bir¢ok noktasinda esin kaynagi olmustur.

Onceki calismalar incelendiginde kalite kaybinin YSA ve KNN ile tahmin
edilmesi ile ilgili herhangi bir spesifik ¢alismaya rastlanmamistir. YSA ve KNN
algoritmalar1 ile yapilan birgok c¢alisma detayli olarak incelenmis ve yapilan

calismaya giiclii bir sekilde katki saglamistir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Materyaller

Calismada, glinde 3 vardiya kesintisiz iiretim yapan bir iiretim tesisine ait
veriler kullanilmistir. 650 giine ait 1950 vardiyada toplanan ve ¢alismanin temelini
olusturan veriler; miinferit zamanlarda ortaya ¢ikan fire yaratacak kalite hatasi sayisi,
kalite dagilim gostergesi, briit iiretim miktar1 ve tiim bunlara bagli olarak degisen
kalite kaybi (ya da yiizdelik verim) miktaridir. Bu veriler disinda tiretim verimliligini
dogrudan etkileyen ariza kaybi, enerji kesintisi vb. gibi operatdorden bagimsiz
kayiplarin verileri de toplanmigtir ancak bu veriler ¢alismaya dahil edilmemistir.

Calismada kullanilan; miinferit zamanlarda ortaya ¢ikan fire yaratacak kalite
hatas1 sayisi, kalite dagilim gostergesi ve briit iiretim miktar1 verileri vardiya bazinda
degerlendirilerek tahmin etmeye g¢alistigimiz yine vardiya boyunca olusan kalite
kaybina etkileri analiz edilmistir. Yapilan analizlerin sonucunda her bir faktdriin
kalite kaybina belirli bir oranda etki ettigi gozlemlenmistir. Degisen kosullara gore
olusan kalite kayiplarinin yeni bir degerlendirme oncesinde ana veriye otomatik
olarak dahil edilebiliyor olmasi yani sistemin YSA ile 6grenebiliyor olmasi lizerinde
calisilan sistemin siirekli kendini giincellemesini sagladigindan zaman igerisinde
operatdr hatalarmin azaltilmast yoniinde sitirekli gelisimi tesvik edici bir etki
yaratacagl beklenmektedir. Ilerideki anlatilan yontemlerin performanslarimnin
karsilastirilmasi ig¢in 200 farkli vardiyadan 200 adetlik veri seti de toplanmisgtir.
Toplanan 1950 veri YSA egitimi icin kullanilacakken 200 adetlik veri seti ise iki

tahmin yonteminin performanslarinin karsilagtirilmasi i¢in kullanilacaktir.

3.2. Metotlar
Bu ¢alismada kullanilan metotlar Yapay Sinir Aglar1 ve KNN siniflandirma
algoritmasidir. KNN smiflandirma algoritmast agirlikli toplam algoritmasi ile

entegre edilip tahminleme yontemi olarak kullanilmisgtir.
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3.2.1 Yapay Sinir Aglar1 Nedir

Yapay sinir aglari, makine 6grenmede kullanilan ana araglardan biridir.
Adinin 6nerdigi gibi, insanlarin 6grenme bi¢imini drneklemeyi amaglayan beyinden
Ve sinirsel sistemlerden esinlenilmis sistemlerdir. Sinir aglari, giris ve cikis
katmanlarinin yani sira (bazi durumlarda) girdiyi, ¢ikis katmaninin kullanabilecegi
bir sayisal ifadeye doniistiiren birimlerden olusan gizli bir katmandan olusur. Bir
insanin makineyi egitmesini ve etrafini (verileri) tanimay1 6gretmesini saglamak i¢in
¢ok karmasik kaliplar1 tanimlayabilen araglardir (Hecht-Nielsen, 1992). Yapay sinir
aglar1 girdi olarak verilen veriyi bir takim agirlikli toplam metodu silsilesi ile gizli
katmandan gecirerek ¢ikti katmanina aktarmaktadir. YSA’nin isleyisi kabaca
boyledir fakat Yapay Sinir Aglarmin detayli isleyisi matematiksel olarak *“3.3
METODOLOIJI: Tahminleme Operasyonu” bashg altinda detayli olarak

anlatilmistir.

3.2.2. KNN-Algoritmasi Nedir

K en yakin komsgular, mevcut tiim vakalar1 depolayan ve yeni vakalari
benzerlik Ol¢iitiine gore (6rnegin mesafe) siniflandiran bir algoritmadir. Bir vaka,
komsularinin ¢ogunluk oyuyla siniflandirilir; vaka, uzaklik fonksiyonu ile dlgiilen
en yakin komsular1 arasinda en yaygin olan siifa atanir. K = 1 ise, vaka en yakin
komsusunun sinifina atanir. Ayrica, lic mesafe Olgiisiiniin de sadece siirekli
degiskenler i¢in gegerlidir. K i¢in en uygun degeri secmek, verileri inceleyerek
yapilir. Genel olarak, biiyilk bir K degeri, genel sapmalar1 azalttif1 i¢in daha
hassastir, ancak bunun garantisi yoktur. Tarihsel olarak, ¢ogu veri kiimesi igin en
uygun K 3-10 arasinda olmustur. Bu 1NN'den yani K’nin 1 segildigi bir yapidan
daha iyi sonuglar vermektedir (Jiang ve Zhou, 2004).
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3.2.3. Bu Cahismada Kullanilan YSA Yapisi

I Girdi Katmani l Sakli Katman | Cikti Katmani
KDG
\ Wio0
FHA .
/™ W o o Randiman Tahmini
7'\-/ (Kalite Kaybi)
BUM g /
.‘ ; Wa
a; = A(z) 0= A(2,)
3 3
21-=b1+2ximwl-,j zo=b2+2aj*wjﬂ
i=1 j=1

Sekil 3.1. Yapay Sinir Ag1 Sematik Gosterimi

Yapay sinir aglart girdi néronlarinin bulundugu girdi katmani, girdilerin
iletilmesinde kullanilan sakli katmanlar ve tahminin hesaplandigi ¢ikt1 katmanindan
olusur. Bu katmanlardaki noéron sayisi c¢aligmalara 6zel olarak degiskenlik
gosterebilmektedir. Girig boliimiinde anlatildigi lizere bu calisma ii¢ g¢esit girdi
icermektedir. Bu girdiler kalite dagilim gostergesi, fire yaratacak kalite hatasi adedi
ve briit hata miktaridir, yani {i¢ adet girdi tipi siniflandirlmistir. Yapay sinir agi
tasarlanirken bu girdiler g6z Oniinde bulundurularak 3 adet girdi noéronu
kullanilacaktir, ¢iinkii 3 adet girdi tipi bulunmaktadir. Bir adet sakli katman,
girdilerin iletilmesi i¢in kullanilmis ve bu katmandaki néron sayis1 {i¢ adet olarak
belirlenmistir. Sistem etkinligi tahmini i¢in ¢ikti katmaninda bir ¢ikti ndéronu
kullanilmistir. Birer ¢iktt ndronu kullanilmasinin sebebi tahmin edilecek 6zelligin
birer adet olmasindandir. Sekil 3.1 her iki tahmin islemi i¢in de kullanilacak olan
yapay sinir aginin sematik gosterimidir. Sekil 3.1. i¢cin KDG: Kalite dagilim
gostergesi, FHA: Fire yaratacak kalite hatas1 adedi, BUM: Briit liretim miktaridir.
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3.3. Metodoloji: Tahminleme Operasyonu

3.3.1. Yapay Sinir Aglari ile Tahminleme Adimlari

Sekil 3.1.’de gosterilen yapay sinir aginin kullanimi Microsoft Office Excel
programi yardimiyla agiklanmistir. Sekil 3.1.°de gosterilen diigimler ndronlari,
oklar ise noronlar arasindaki iletisimi saglayan sinapsisleri temsil etmektedir.
Sinapsisler {izerinde sekilde w; ; sembolii ile gosterilen degiskenler sinapsilerin
iletisim agirhigint  belirtmektedir. Bu iletisi sayisal tahminlemenin temelini
olusturmaktadir. Tahminleme islemi 6 adimdan olusmaktadir. Gerekli adimlar

asagida aciklandig: gibidir.

1. Adim: Girdi Katmani1 Organizasyonu;

Caligmada N adet girdi grubu kullanilacagini varsayalim. Her girdi grubu 3
adet veri igermektedir bu veriler ikinci boliimde agiklanan hata verileridir bunlara ek
olarak bir siitun da bias néronu verisi i¢in gerekmektedir. Her bir grup bir satira
yerlestirilmelidir. Dolayisiyla N satir ve 4 siitunluk bir bolgeye sinir ag1 egitimi i¢in
kullanilacak veriler yerlestirilmelidir. Her satir sinir agina girdi olarak girilecektir.
Bu satir girdiler Sekil 3.1.’deki X; sembolii ile gosterilmistir.

2. Adim: Sakli Katman Noéronlar1 Organizasyonu;

Bu caligmada 3 adet gizli katman ndronu kullanilmigtir. Bu ndronlar N
satirlik girdinin her birini bir fonksiyon yardimu ile bir ¢ikti néronuna iletecektir.
Dolayisiyla her bir sakli katman néronu i¢in bir hiicre gerekmektedir ve bunlara ek
olarak bir hiicre de bias noronu igin gerekmektedir. Sakli katman ndronlarinin
oldugu bolgede her bir néronun iglemlerini temsilen 4 siitun bulunmalidir.

3. Adim: Cikt1 Katmani1 Organizasyonu;

Tahmin edilmesi gereken o6zellik Sekil 3.1.’de Sistem etkinligi (Kalite
Kaybi) olarak gosterilmistir. Tek bir ozellik tahmin edileceginden bir adet ¢ikti

noronuna ihtiya¢ duyulmustur. N satirlik girdi ve N satirlik néron iglemlerinin
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tahmine doniistiiriilmesi i¢in yine N satirhk ve bir silitunluk bir hiicre yapisi
gerekmektedir.

4. Adim: Sinapsis Agirlik Degerlerinin Organizasyonu,

Sinapsisler noronlar1 birbirine baglayan ve noronlar arasindaki iletigimi
saglayan matematiksel agilik degerleridirler. Girdi katmanindaki 3 siitunluk veriyi
ve bir adet bias degerini gizli katmandaki 3 siitunluk noéron islemlerine baglamak
icin 12 adet agirlik degeri gerekmektedir. Gizli katmandaki 3 adet islem ve 1 adet
bias degerini ¢ikti néronuna baglama igin ise 4 adet agirlik degeri gerekmektedir.
Sinapsis agirliklart i¢in 4 satirhk ve 4 siitunluk bir hiicre yapisina ihtiyag
duyulmaktadir.

5. Adim: Sistem Etkinligi ve Tahmin Hatas1 Degerlerinin Organizasyonu;

Her girdi grubu sonucu bir adet ¢ikt1 degeri olugsmaktadir. Her tahmin igin
bir adet gergek fark edilen sistem etkinligi (kalite kaybi) degeri bulunmaktadir.
Dolayisiyla tahminler ve hatalar igin N satirlik ve iki siitunluk bir hiicre yapisi
gerekmektedir. Bunlara ek olarak bir hiicre de hatalarin ortalamasini tutmak igin
gerekmektedir.

6. Adim: Tahminlerin ve Tahmin Hatalarinin Elde Edilmesi;

Tahminleme siireci girdi noéronlarina girdi gruplariin girilmesi ile
baslamaktadir. Bu girdi degerleri, girdi katmanlari ile sakli katman noronlar1 sakli
katman noronlar1 arasinda bulunan agirlik degerleri ile ¢arpilir ve bu ¢arpimlar sakli
katman noronlari 6niinde toplanir. Bu temel bir agirlikli toplam islemidir. Elde edilen
agirlikli toplamlar iletildigi noronlar tarafindan bir fonksiyonun girdisi olarak
kullanilir ve bu fonksiyonun ¢ikti1 degeri ilgili néronun ¢ikti degeridir. Bu ¢ikt1
degerleri ilerleyen katmanlara tekrar sinapsisler yardimi ile agirlikli toplama
islemleri ve doniistiirme islemleri tekrarlanarak tasimmir. Cikti  katmaninda
donistiiriilen degerler yapay sinir agi sisteminin tahminidir. Noronlar i¢inde
doniigiimii saglayan fonksiyonlara aktivasyon fonksiyonu denmektedir (Huang and

Babri, 1998).
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- T

11T W11 Wiz Wi3 by zy]"

Xo| * W21 W22 Wizl 4 |by| = |22 (3.1)
| X3 ] W31 W32 W33 bs Z3

"y T .

a; * [Wa1,0 Waz’o Wa3’0] + bz =0 (32)
143 ]

Denklem 3.1°de girdi noronlarindan alinan girdilerin sakli katman
ndronlarma iletimi matris ¢arpimi olarak gosterilmistir. Denklem 3.2°de sakli
katman néronlarinin ¢iktilarinin ¢ikt1 néronuna iletimi gosterilmistir. Sekil 3.1. de
belirtilen A(x) fonksiyonu dogrusal aktivasyon fonksiyonudur ve dogrusal
aktivasyon fonksiyonun girdisi ve ¢iktis1 esittir (Myers ve Hutchinson, 1989).
Dolayistyla Denklem 3.1°deki z; degeri ile a; degeri birbirine esittir.

Eger yapay sinir agin1 matematiksel bir model olarak yazmak istersek N
satirlik girdiler ve N satirlik sistem etkinligi degerleri degistirilemeyen parametreler
olarak ele alinabilir. Bir yapay sinir aginin egitimi i¢in gereken degisimin sinapsisler
tizerindeki sayisal agirliklar oldugunu ele alirsak bu modelin degiskenlerini sinir

aginin agirliklari olarak ele alabiliriz.

3.3.2. Ortalama Tahmin Hatasinin Minimizasyonu ve YSA Egitimi

Yapay sinir aglarinin tahminlerin kesinligi ortalama tahmin hatasinin
seviyesi ile Olgiilecektir. 6. adimda belirtildigi lizere kullanilan hata 6l¢me teknigi
hatalarin karesidir ve en kiigliklenmesi hedeflenen deger hatalarin karesinin
ortalamasidir. Hatalarin karesinin ortalamasimnin en kiigiiklenmesinin tahmin
kesinligini artiracak bir etki yaratmasi beklenmektedir. Hata fonksiyonu hedeflenen
deger (gergekte olusan sistem etkinligi) ile tahmin edilen degerin farkinin karesinin
alimmasi ile bulunmustur. Bu hata degerlerinin ortalamasi maliyet fonksiyonu olarak
belirlenmistir. Hata fonksiyonu denklem 3.3, maliyet fonksiyonu ise denklem 3.4’te

belirtilmistir.
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Hata = (Hedef — Tahmin)? (3.3)
Maliyet = ¥'N_, Hatay * 1/N (3.4)

Maliyet fonksiyonun en kiigiiklemesi ile tahminin ortalama hatasinin en alt
diizeye indirilmesi beklenmektedir. Bu isleme yapay sinir agiin egitimi demektir.
Yapay sinir aglarmin egitilmesinde geri yayilim algoritmas1 kullanilmaktadir
(Hecht-Nielsen, 1992).

3. boliimde bahsedilen matematiksel modeli kurmak istedigimizde amag
fonksiyonunu maliyet fonksiyonu olarak belirleyebiliriz. Bu maliyet minimizasyonu
matematiksel modeli asagida gosterildigi gibidir. Denklem 3.1 ve 3.2°den

anlasilacag: tlizere bu dogrusal olamayan en kiiciikleme bir modelidir.

Setler:

k: veri satir1 sayisi 1, 2, 3, ..... N

i: girdi katmanindaki ndronlar 1,2,3

j: sakli katmandaki noronlar

Parametreler:

X k: k satirindaki i'nci girdi

Ry: k satirindaki girdilere ait randiman degeri

Karar Degiskenleri:

w;;: girdi katmanindaki i néronunu gizli katmandaki j néronuna baglayan agirlik
wj o: gizli katmandaki j néronunu ¢ikti katmanindaki ¢ikti néronuna baglaan agirlik
Oy: k satirindaki girdiler i¢in ¢iktt néronunun tahmini
zjx: k satir1 i¢in gizli katmandaki j néronunun ¢iktisi
b, = girdi katmaninin sapmasi
b, = gizli katmanin sapmasi
Model:
Enkiiciikle z= % * YN (R — 0p)?
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Oyle ki;

X1k]T W11 Wiz Wizl Z1 k)"

Xo k| =* [W2,1 W22 W3] +b; = [Zz,k Herk =1,2,3,...,N. (3.5)
| X3 k] W31 Wz W3gs Z3k

Z1 k"

T

Zak| *[wyowaowso| +by =0, Herk=123,...,N. (3.6)
| Z3 k|
Zj sinirlandirilmamis degisken Herk =1,2,3,...,N.ve Herj = 1,2,3
Or=0 Herk =1,2,3,...,N.
wi;: sinirlandirilmamis degisken Heri=1,2,3.veHerj =1,2,3
wj o: sinirlandiriimamis degisken Herj=1,2,3

Bahsedilen modelde amag¢ fonksiyonu tahmin hatalarinin karelerinin
ortalamasinin en kiigiiklenmesi, kisit 3.5 gizli katman ndronlarinin g¢iktilarinin

hesaplanmasi ve kisit 3.6 ise ¢ikt1 katmaninin ¢iktisinin (tahminin) hesaplanmasidir.

3.3.3. KNN Algoritmasi ile Sistem Etkinligi Tahmini

En yakin komsu sezgiseli bu caligmada sistem etkinligi tahmini igin
kullanilmigtir. K-En yakin komsu algoritmasi tahmin i¢in kullanilacak olan veri
grubunun veri tabanindaki verilere olan Oklid mesafesi, hipoteniis cinsinden
yakinligini test etmektedir. Bu algoritma ile yapilan tahmin metodu tahmin edilecek
olan veri grubuna 6zellik bakimindan en yakin veri tabanindaki K’inc1 siradaki veri
grubuna kadar olan ¢ikt1 degerlerini tahmin olarak vermektedir. Bu ¢alismada tek bir
tahmin istendiginden bu algoritma kullanimi esnasinda ¢alismaya gore modifiye

edilmistir. Bu modifikasyon asagida gosterildigi gibidir;

1,: tahmini yapilacak olan veri grubuna en yakin grubun ¢iktisi

2y: tahmini yapilacak olan veri grubuna en yakin 2. grubun ¢iktisi
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3k: tahmini yapilacak olan veri grubuna en yakin 3. grubun ¢iktis

5k: tahmini yapilacak olan veri grubuna en yakin 3. grubun ¢iktis

Ky: tahmini yapilacak olan veri grubuna en yakin K. grubun ¢iktisi

Tx: Elde edilen tahmin

Tk = 2k k/15 * Ky (3.7)

Yukaridaki formiilizasyonda gosterildigi iizere algoritmanin K adet tahmini

agirlikli toplam kullanilarak 1 adet tahmine indirgenmistir.
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4. BULGULAR

Ornek uygulamanin yapildig1 iiretim tesisi 3 farkli boliimden olusmaktadir.
Birinci boliimde ergitme ikinci boliimde sekillendirme ve tiglincii boliimii olan
isleme tesisinde optimizasyon, kesim ve paketleme yapilmaktadir. isletmenin iiretim
takip raporlar1 incelenerek calismada kullanilacak veri setleri elde edilmistir. Ornek
uygulamanin yapildig1 isletme 7 giin 24 saat glinde 3 vardiya ile iiretime ara
vermeden calisan bir iiretim tesisi olmasi nedeni ile iiretim raporlarindan yaklasik 21
aylik siiregte olusan 1950 veriye ulasilmistir.

Elde edilen veriler analiz edildiginde, verimliligi dogrudan etkileyen

faktorlerin agsagidaki gibi oldugu tespit edilmistir;

e Briit Uretim Miktar1

e Kalite Dagilim Gdostergesi

e  Fire Yaratacak Kalite Hatas1 Sayis1
e  Uretim Kaynakli Kayiplar

e Ikincil islem Kaynakli Kayiplari

e Arncza Kayiplari

Verimlilik {iretim tesisinde her periyod i¢in (Net Uretim) / (Briit Uretim
Miktar1) olarak hesaplanmaktadir. Briit {iretim miktari ile net {iretim arasindaki fark
verimliligi diger bir gostergesi olarak ifade edildiginde bu farki olusturan etmenlerin
iyilestirilmesi durumunda dogrudan verimliligi ve iiretkenligi artacaktir.

Briit iiretim miktar1 iiretim tesisinin ergitme ve sekillendirme boliimleri
tarafindan isleme tesisinden bagimsiz olarak {iretim silireci sirasinda
degistirilebilmektedir. Briit {iretim miktarinin artmasi kalite problemi yaratmadigi
siirece lretim tesisi i¢in maliyetlerin azalmasi, satiglarin ve karliligin artmasi

yoniinde olumlu etki gostermektedir. Briit tiretim miktarinin yapilan ¢alismada girdi-
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veri olarak kullanilmas1 verimliligi dogrudan etkilemesi nedeni ile uygun
bulunmustur.

Kalite dagilim gdstergesi ergitme ve sekillendirme prosesinden, isleme
prosesine gelen yari mamuliin Kesim parametrelerinin eniyilemesi sirasinda otomatik
sistemlerle tespit edilen ve kalite kaybina neden olabilen hatalarin toplam iiretim
miktarina oran1 olarak ifade edilebilir. Kalite dagilim gdstergesi yapilan ¢alismada
girdi-veri olarak kullanilmasi verimliligi dogrudan etkilemesi nedeni ile uygun
bulunmustur.

Fire yaratacak kalite hatas1 kayiplari parametre eniyilemesi sirasinda tespit
edildiginde, bu eniyilemeye bagli olarak islem yapan makine ilgili alan1 dogrudan
fireye ayirmakta ve bu tiir hata sayisina baglh olarak kalite kaybi1 artmakta ve
azalmaktadir. Fire yaratacak kalite hatasi kayiplari yapilan ¢alismada girdi-veri
olarak kullanilmas1 verimliligi dogrudan etkilemesi nedeni ile uygun bulunmustur.

Uretim kaynakli kayiplarin, ergitme ve sekillendirme prosesinin bir
gerekliligi olmasi ve muhtelif zamanlarda olugsmasi nedeni ile ¢aligma kapsaminda
girdi-veri olarak kullanilmas1 uygun goriilmemistir.

Ikincil islem kaynakli kayiplarin, isleme prosesinin bir gerekliligi olmasi ve
muhtelif zamanlarda olugsmasi nedeni ile ¢alisma kapsaminda girdi-veri olarak
kullanilmas1 uygun goriilmemistir.

Ariza kaynakli kayiplarin, {iretim prosesinin tamami i¢in bir problem olmasi
ve muhtelif zamanlarda olugsmasi nedeni ile ¢aligma kapsaminda girdi-veri olarak
kullanilmasi uygun goriilmemistir.

Caligmanin amact; girdi-veri olarak kullanilan verilerin kalite kaybina etkisi
arasinda matematiksel iligkinin kurulmasi ve bdylece farkli girdi-veri olustugunda
kalite kaybinin tahmin edilmesidir. Calisma kapsaminda fiili veriler sisteme dahil
edilmis olup bir sonraki tahminlemede kullanilmas: saglanarak siirekli 6grenen bir
sistem kurulmustur.

Kalite kaybmin 6nceki verilere gore tahmin edilebilmesi sayesinde ise

tahmini kalite kaybinin fiili kalite kaybi ile kiyaslanmas1 miimkiin hale getirilmis ve
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bu kiyaslama ile birlikte {retim hattinda gorevli personelin performans
degerlendirme sistemi i¢in veri olusturulmustur. Calismada YSA ve KNN metotlar
ile ilgili detayli literatiir aragtirmasi yapilmis olup 6rnek uygulamada kalite kayb1 her

iki yontemle de tahminlenmistir.

4.1. Yapay Sinir Aglar1 Coziimii
YSA’nin ¢6ziimii i¢in tanimlanan 6 adim bu ¢aligmada uygulanmis ve Excel

Hesap Cizelgeleri lizerinden bu 6 adim i¢in bir ara yiiz olusturulmustur.

1. Adim: Calismada 1950 adet girdi grubu kullanilmistir. Bu adimda 1950
satir 3 siitunluk bir hiicre grubu ayrilmalidir. Bu yap1 asagida Cizelge 4.1.’de
gosterilmistir. Bu yapidaki degerler YSA’nin girdi ndronlarinin alacagi degerlerdir.
Cizelge 4.1.’deki KDG: Kalite Dagilim Gostergesi, FHA: Fire Yaratacak Kalite
Hatast Adedi, BU: Briit Uretim Miktaridir.
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Cizelge 4.1. Kullanmilan 3 Siitunluk Hiicre Grubu Yapisi
A B c

D

No | Kalite Daghm | Fire Yaratacak | Brit Uretim
Gostergesi  |Kalite Hatast Sayis)f  Miktan

1

2 1 3.89 279 309.5
3| 2 3.96 255 306.6
a| 3 387 283 309.0
s| 4 383 289 310,0
s| 3 3,88 218 307,7
7] 6 381 202 308.1
s| 7 387 213 309.4
s| 8 4.16 252 309.9
w| 9 4.65 280 3109
u| 10 4.65 205 309.7
| 11 4.64 244 308.7
13| 12 5,04 289 308.6
1] 13 529 282 3085
15| 14 4,71 209 3088
.| 15 3.83 177 3072
17| 16 3.64 201 307.9
15| 17 4.13 232 309.4
1] 18 4.88 206 309.5
20| 19 15.85 216 309.5
21| 20 13.67 199 3102
2| 21 5,86 187 309.6

2. Adim: Bu adimda sakli katman nodronlar1 i¢in bir hiicre yapisi
kararlagtirilmistir. 3 adet gizli katman néronumuz bulundugu i¢in 3 siitun yer
ayrilmig ve bu siitunlar da 1950 satir boyunca devam etmistir. 1 adet hiicre ise “K”
stitununda bias néronu i¢in ayrilmistir. Bu yap1 asagidaki Cizelge 4.2.” de

gosterilmistir. Bu hiicrelerdeki formiiller su sekildedir:

SUMPRODUCT(B2: D2; $E$2: $G$2) 4.1)

“B2:D2” hiicre aralig1 1. adimda girilen girdilerin degerlerini almakta ve 3.

adimda anlatilacak olan sabit agirliklarla carpilmaktadir. “E2:G2” araligi 3. adimda
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gosterilen agirlik hiicreleridir. Bu igslem bir bakimdan agirlikli toplama islemidir

(Myers ve Hutchinson, 1989).

Cizelge 4.2. Sakli Katman Néronlarinin Hiicre Grubu Yapist

H I J K

Noron 1 Noron 2 Noron 3 ‘Bias
Noronu

-152.475 -23,867 -350,959 1
-145.746 -32.815 -342.439
-153.328 -21,903 -351,461
-155,078 -19.813 -353.842
-136,875 -49,530 -334,641
-133,011 -56,749 -331,203

-136,077 -52,508 -334,970
-145.924 -35,541 -344.726

-153,184 -23,372 -352.150
-134,266 -55,381 -332,980
-143.662 -37.955 -341.435
-154,841 -17.973 -352,009
-153,108 -20.727 -350,123
-135,010 -53,129 -333.042
-126,562 -67,139 -324,303

3. Adim: 2. adimda olusturulan néronlar 1. adimda girilmis olan girdiler ile
baglanmalidirlar. Bu baglanma eylemi sinapsisler araciligi ile gerceklestirilir ve her
sinapsisin bir agirlik degeri vardir. Bu adimda ise agirliklarin hiicre yapisi
olusturulmustur. Bu adim uygulandiktan sonra 2. adimdaki formiil incelendiginde
aslinda 2. adimda yapilan islemin bir agirlikli toplam islemi oldugu daha net
anlasilmaktadir.

4. Adim: 3. adimda olusturulan agirliklarin deger almasi bu adimda
gerceklesmektedir. Agirliklara ilk degerler rastgele verilmektedir. Yukaridaki
Cizelge 4.3.” deki hiicrelerdeki formiil su sekildedir:
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= RAND() 2 — 1 (4.2)

Cizelge 4.3. Agirliklara Deger Verilmesi

E F G
Wl w2 W3
-0,11040 | -0.24799 -0,26772
W1 w2 w3
0,97136 043444 -0.48097
W1 w2 w3
0,46000 -0,24003 -0,92259
Wi w2 W3
0,12266 0,03888 -0,05579
W-BIAS
1,02744

Agirliklar ilk asamada rastgele verilmekte ve hata minimizasyonu ile
degistirilmektedir (Hecht-Nielsen. 1992).

5. Admm: Sistem Etkinligi (Kalite Kaybi) Cikti Degerlerinin ve Gergek
Sistem Etkinligi Degerlerinin Organizasyonu: 5. adimda anlatildig1 gibi 1950 satirlik
ve 2 siitunluk yap1 burada olusturulmustur. Asagida Cizelge 4.4’de goriinen “L”

stitunundaki formiiliin bir 6rnegi su sekildedir:

SUMPRODUCT ($E$8: $G$8; H2:]2) + $K$2 * $G$10 (4.3)

Bu formiildeki “E8:G8” aralig1 gizli katman noronlarimi ¢ikti néronuna
baglayan agirliklar, “H2:J2” aralig1 ise 2. Adimda Cizelge 4.2.’de gosterilen néron
hiicrelerinin degerleridir. “+K2*G10™ ifadesi ise bias ndronu ile Cizelge 4.3.’te
goriilen “W-BIAS” bias agirliginin ¢iktiya katkisidir. Yani “L” siitunundaki degerler
¢ikt1 ndronun degerleridir. Bu degerleri gercek degerler ile karsilagtirmak i¢cin hemen

yanina “M” siitununa gergek sistem etkinligi degerleri yerlestirilmistir.
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Cizelge 4.4. Fiili ve Tahmin Edilen Kalite Kayb1 Degerlerinin Gosterilmesi
L M

Y:Tahmin| Hedef
0,9758 0,9755
0,9780 0,9775
0,9755 0,9751
0,9749 0,9747
0,9814 0,9810
0,9829 0.9825
0,9817 0,9815
0,9778 0,9776
0,9745 0,9744
0,9813 0,9811
0,9779 0,9774

6. Adim: Tahmin Hatalarinin Elde Edilmesi: Bu adimda 5. adimda goriilen
tahmin degerleri ile hedef (gercek verimlilik degerleri) karsilastirilmig ve hatalar
hesaplanmustir. Asagida Cizelge 4.5.de goriilen hiicre yapist bu adim igin

olusturulmustur. Hata hesabi i¢in 6rnek bir formiil su sekildedir:
(M2 —L2)"2 (4.4)
Bu formiil “N2” hiicresine yerlestirilmis ve yukarida Cizelge 4.4.’de goriilen
“M” ve “L” siitunlarmin farklarinin karesini yani hatanin karesini hesaplamaktadir.

“02” hiucresindeki ortalama hata hiicresi ise 1950 satirlik tahminlerin hatalarinin

ortalamasidir. Bu ¢calismada en kiigiiklenmesi hedeflenen deger burada olusmaktadir.
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Cizelge 4. 5. Tahmin Hatalarinin Tespit Edilmesi

L M N 0
. (FarkxFark)
Y:Tahmin| Hedef FarkxFark
Ortalama
0.9758 0.9755 0.000000060 0.000002227

0.9780 0.9775 0.000000217
0.9755 0.9751 0.000000114
0.9749 0.9747 | 0.000000060

0.9814 0.9810 | 0.000000140

0.9829 0.9825 0.000000152
0.9817 0.9815 0.000000053

0.9778 0.9776 | 0.000000034
0.9745 0.9744 | 0.000000004
0.9813 0.9811 0.000000040
0.9779 0.9774 | 0.000000179
0.9733 0.9729 | 0.000000113

Tim veriler gereken formiiller ile hiicrelere yerlestirildikten sonra hatanin
en kiiciiklenmesi adimi gelmektedir. Ek 1°de goriilebilecegi gibi yukarida anlatilan
tim adimlar tek bir tabloda formiilize edilerek gosterilmistir. En kiiciikleme ile

tahminin tamamlanmasi 4.2 Excel Solver boliimiinde anlatilmistir.

4.2. Excel Solver Coziimii

3.2.2’nci boliimde bahsedilen en kiigiikkleme modeli ayn1 zamanda 4.1 inci
boliimde anlatilan YSA ¢6ziimii i¢cin MS Excel Solver kullanilabilir. Excel’in
dogrusal olmayan modelleri ¢6zen modiilii GRG-Nonlinear’dir. Bu ¢alismada GRG-
Nonlinear Solver kullanilacaktir. GRG-Nonlinear Solver kullanimi kullanilirken
dikkat edilmesi gereken unsur, kullaniminda bir 6diinlesim bulundugudur. Bu
Odiinlesim kurulan modelin degisken sayis1 ile GRG-Nonlinear Solver ¢6ziictiniin
¢Oziim kapasitesi ve optimal sonuca ulasabilmesi arasindadir. Modelin degisken
sayisi arttik¢a ¢oziimiin global optimale ulasabilmesi i¢in gereken siire uzamaktadir

ya da verilen ¢6ziim lokal bir optimale takilmistir. 3.2.2’nci bolimde YSA (yapay
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sinir aglar1)) modelinde bahsedilen modelimizin degiskenlerini g6z Oniinde
bulundurdugumuzda, sinapsis ve buna bagli néron sayisinin artmasi elde edilen
¢Ozlimiin global optimal olup olmadiginin sorgulanmasini gerektirebilir (Ravinder,
2013).

YSA modelinin egitimi ve optimal sinapsis agirliklarinin bulunmasi igin

Excel Solver kullanim1 agagida Sekil 4.1.’de gosterildigi gibidir.

Set Objective: 5052 %
To: O Max O Min @) value Of: 0
By Changing Variable Cells:
SES2:5GS2;SES4:SGS4;SES6:SGS6;SESS:SGSE;SGS10 £
Subject to the Constraints:
Add
Change
Delete I’
i Reset All
Load/Save
|:] Make Unconstrained Variables Non-Negative
Select a Solving GRG Nonlinear A Options
Method:
Solving Method
Select the GRG Nonlinear engine for Solver Problems that are smooth nonlinear. Select the LP
Simplex engine for linear Solver Problems, and select the Evolutionary engine for Solver
problems that are non-smooth.

Sekil 4.1. YSA Modelinin Egitimi Igin MS Excel Solver Kullanimi

Ik adim Cizelge 4.5.’da gosterilen ortalama hatanin amag fonksiyonu olarak
secilmesidir. 2. adim degisken olarak sinapsis agirliklarinin segilmesidir. “By
Changing Variable Cells:” kismindaki hiicreler daha onceden Cizelge 4.3.’te

gosterilen sinapsis agirliklaridir. Bu adima baslamadan 6nce sinapsis agirliklari
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rasgele belirlenmelidir. 3. adim ise solver se¢imidir. Daha 6nce bahsedildigi iizere

bu ¢alismada GRG-Nonlinear Solver kullanilmustir.

4.3. Yapay Sinir Aglari ile Tahmin

Tahminleme yapmadan o6nce c¢alismada baz alman Ek 1’de B, C, D
stitunlarindaki girdi degerlerine gore olusan fiili kalite kayb1 degerleri Q siitununda
verilmistir. Solver ¢alistirllmadan 6nce girdi katmanii gizli katmana baglayan
noronlar, = RAND() * 2 —1 formiiline goére rastgele secilmislerdir. Cizelge
4.8.’da gizli katman ndronlarinin ¢iktisi, Cizelge 4.9.’da gizli katman noéronlarim
ciktl noronuna baglayan agirliklar ve Cizelge 4.10.’de ise YSA tahmini, tahmin
hatasinin karesi ve hatalarin karesinin ortalamasi gorilmektedir. Bu degerler

noronlarin egitimleri 6ncesi durum i¢in gosterilmistir.

Cizelge 4.6. Girdi Ornekleri

A B c D M
; Kalite Dafalun | Fire Yaratacak Kalite Briit Uretim
No e . . Hedef
Gistergesi Hatas1 Sayis1 Miktar

1
2 1 3,89 279 309.5 0.9755
3| 2 3.96 255 306.6 0.9775
al|l 3 3.87 283 309.0 0.9751
s| 4 3.83 289 310.0 0.9747
(] 5 3.88 218 307.7 0.9810
7l 6 3.81 202 308.1 0.9825
8 7 3.87 213 309.4 0.9815
] 5 4.16 252 309.9 0.9776
0| 9 4,65 280 310.9 0,9744
un| 10 4.65 205 300.7 0.9811
12| 11 4.64 244 308.7 0.9774
13| 12 5.04 289 308.6 0.9729
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Cizelge 4.7. Girdi Katmanin Gizli Katmana Baglayan Egitim Oncesi Rastgele
Verilmis Noronlar

W1 W2 w3

-0,91132 | -0,51648 | 0,04400
w1 W2

-0.85361 | -0,19605 | -0,14461
W1 w2

0,17014 0,79861 | 0.14709

Cizelge 4.8. Girilen Girdiler ve Rasgele Verilmis Agirliklar Igin 3 Gizli Katman

Noéronunun Ciktilart

H [ J K
Noron 1 Noron 2 Noron 3 ’Bias
Noronu
-271,103 136,152 170,553 1
-267.626 137,542 165,762
-270,840 135374 170,941
-271,945 135,153 172,230
-267.215 142,656 160,570
-266,984 144,797 158,266
-268.430 144,160 160,477
-270,233 139,857 166,799
-271,852 137,264 171,759
-267,890 145,796 159,887
-268,561 140,461 165,386
-269,997 135,152 172,434
-269,485 136,113 171,492
-267,204 144 830 160,147
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Cizelge 4.9. Gizli Katman Néronlarinit Ciktt Noronlarina Baglayan Rastgele

Verilmis Agirliklar
E F G
W1 w2 w3

-0,68132 | -0,18273 | -0,14951
W-BIAS
-0,09770

Cizelge 4.10. YSA Tahmin Hatasinin Gosterilmesi
L

M N (o)

Y:Tahmin | Hedef FarkxFark (FarkxFark ) Ortalama
-122,0490 | 0,9755 15135,0444 1186759,664
-108,1047 | 0,9775 11808,0344

-124,5180 | 09751 15748,5388

-127,9772 1 0,9747 16628,5804

-85,8848 0,9810 7345,6554

-76,3042 0,9825 5973,2330

-82,6699 0,9815 6997,5435

-105,7507 | 0,9776 11390,9249

-122,1139 | 0,9744 15150,7427

77,5066 0,9811 0160,30068

-100,9394 § 09774 10387,0385

-127,6427 | 097290 16541,9755

MS Excel Solver ile agirliklar ve bias degerleri optimal tahmini verecek
sekilde degistirildiginde yeni bias degeri 1,02744 degerini almistir. Agirliklarin yeni
degerleri ise Cizelge 4.11.’de goriilmektedir.
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Cizelge 4.11. Egitim Sonras1 Agirlik Degerleri

E F G
w1 w2 w3
-0,11040 | -0,24799 | -0,26772
w1 w2 w3
097136 | 043444 | -0,48097
w1 w2 w3
046000 | -0.24093 | -0,92259
w1 w2 W3
0,12266 | 0,03888 | -0,05579
W-BIAS
1,02744

Degisen agriliklar ve bias degerleri i¢in gizli katman noronlariin ¢iktilari
Cizelge 4.12.°de gosterilmistir. Bu agirliklar ve yeni bias degerleri i¢cin olusan
tahminler, tahmin hatasinin karesi ve hatalarin karesinin ortalamasi degerleri ise

Cizelge 4.13.’te bulunmaktadir.

Cizelge 4.12. Egitim Sonras1 Gizli Katman Noronlar1 Ciktilar

- 1 J K
Noron 1 Noron 2 Noron 3 .Bias
Noronu

-152,475 -23,867 -350,959 1
-145,746 -32,815 -342.439

-153,328 -21,903 -351,461

-155,078 -19,813 -353,842

-136,875 -49,530 -334,641

133,011 | -56.749 [ -331.203

-136,077 -52,508 -334,970

-145,924 -35,541 -344,726

-153,184 -23,372 -352,150

-134,266 -55,381 -332,980

-143,662 -37,955 -341,435

-154,841 -17,973 -352,009

-153,108 -20,727 -350,123
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Cizelge 4.13. Egitim Sonras1 Tahminler
L

M N o] Q
Y:Tahmin | Hedef FarkxFark (FarkxFark ) Ortalama F“:;ﬁll“e
0,9758 0,9755 a,00000006 0,000002227 2,448
0,9780 0,9775 0,00000022 2,246
0,9755 09751 0,00000011 2,487
09740 | 00747 0,00000000 2,532
0,9814 | 0,810 0,00000014 1,902
0,9820 0,9825 0,00000015 1,753
0,9817 09815 0,00000005 1,853
0,9778 09776 0,00000003 2,242
0,9745 09744 0,00000000 2,558
0,9813 0,9811 0,00000004 1,803
0,9779 09774 0,00000018 2,256

Cizelge 4.10. ve Cizelge 4.13. Kkarsilastirildiginda tahmin hatalariin
karelerinin ortalamalart 141215,718’den 0,000002227’e diismiistiir. Sekil 4.2 ve

Sekil 4.3 egitim dncesi ve sonrasi tahminlerin durumunu gostermektedir.

Egitim Oncesi Tahminler
1000
800
600
1
£00
200
0
° S00 1000 1500 2000 2500

Sekil 4.2. Egitim Oncesi Filli ve Tahmini Sistem Etkinligi Degerleri
Turuncu: Fiili Degerler, Mavi: Tahminler
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Egitim Sonras) Tahminler

[n =]
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Sekil 4.3. Egitim Sonras1 Filli ve Tahmini Sistem Etkinligi Degerleri
Turuncu: Fiili Degerler, Mavi: Tahminler

Tahmin MS Excel Solver ile hata minimizasyonu dncesindeki tahminleri ve
gercek sistem etkinligi degerlerini gosteren Sekil 4.2°da goriildiigii iizere, istenilen
tahmin degerlerinin 0 ile 1 (%0 ile 100%) arasinda olmas1 gerekirken egitilmemis
YSA tahminleri 1(%100) degerinin iizerinde gostermistir. Matematiksel olarak
imkansiz sistem etkinligi degerlerini tahmin olarak sunmustur. Hatta tahmin
degerlerinin (mavi renk) 200’iin {izerinde bir egilim gosterdigi soylenebilir ki bu
imkansiz bir sistem etkinligi degeridir. Sistem etkinligi 0 ile %100 arasinda
olmaktadir. Sekil 4.2°de gergek sistem etkinligi degerleri (turuncu renk) tam olarak
gbzlemlenemese de aradaki farkin ¢oklugu gézden kagmamaktadir. Gergek sistem
etkinligi degerlerini gérmek i¢in Sekil 4.2 incelenebilir.

Sekil 4.3’e baktigimizda tahmini verimlilik degerleri (mavi renk) fiili
verimlilik degerlerine (turuncu renk) yaklagmiglardir. Sekil 4.2°de goriilen tahminler
ile fiili verimlilik degerleri karsilastirildiginda ortalama tahmin hatas1 141215,718
iken Sekil 4.3’de egitim sonrast durumda ortalama tahmin hatast 0,000002227’ye

diigmiistiir.
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4.4, KNN Uygulanmasi

KNN uygulamasi igin gereken adimlar YSA igin gereken adimlar ile
benzerlik gostermektedir. Ilk adim verilerin girilecegi bir girdi hiicresi grubu
olusturmaktir. Bu adimdaki girdilerimiz, hedef degerler olan sistem etkinligi, kalite
dagilim gostergesi, fire yaratacak kalite adedi ve briit {iretim miktaridir.

1.Adim: Bu adimda 1950 satir ve 4 siitunluk veri grubu i¢in bir hiicre grubu
ayrilmigtir. B6lim 3.2.3’te de anlatildig1 gibi bu 4 siitunluk veri grubunun 3 i
yakinlik (mesafe) hesaplamasi icin kullanilacaktir. Bu adim i¢i olusturulan hiicre
yapis1 agagida Cizelge 4.1.de gosterilmisti ayni veriler KNN tahminlemesinde de
kullanilmistir. Cizelge 4.14.’de KNN tahminleme metodunun tiim adimlar: tek bir
tabloda formiilize edilerek gosterilmistir.

En yakin komsu sezgiseli bu caligmada sistem etkinligi tahmini igin
kullanilmigtir. En yakin komsu algoritmasi tahmin i¢in kullanilacak olan veri
grubunun veri tabanindaki verilere olan Oklid mesafesi, hipoteniis cinsinden
yakinligini test etmektedir. Bu algoritma ile yapilan tahmin metodu tahmin edilecek
olan veri grubuna 6zellik bakimindan en yakin veri tabanindaki 5’inci siradaki veri
grubuna kadar olan ¢ikt1 degerlerini tahmin olarak vermektedir. 5 adet tahmini
agirlikli toplam kullanilarak 1 adet tahmine asagidaki Cizelge 4.14.’de formiilleri
goriildigi sekle indirgenmistir.
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Cizelge 4.14. Indirgenmis Tahmin Cizelgesi

B C D E F 1 J L M N o P Q R S

2 Tim Datalarin KNN Optimizasyonu
Kalite | Fire Yaratacak| Brit Kalite Kalite K Hata | Agwhkh Tahmini
Dagilim Kalite Hatas1 | Uretim Kavh Mesafeler | Rank Kavbr | pegeri| viizaesi Ogt L Kalite
- N - ayb ayb egert, uzaesi rtalama

3 Gostergesi Sayisi Miktar : * s Kayb1 %

a 3.89 279 3095 | 2448 Sorgu 24,1786 128 2,448 1.000 | 2246 0333

5 3.96 255 3066 | 2246 | nHy | 3.96 0.0000 1 2246 | 2000 | 2009 0,267

6 3.87 283 3090 | 2487 | ks [2ss0| 28.1047 164 2.487 3.000 | 2,287 0,200 2,1866

7 383 289 3100 | 2532 | srut | 3066 ] 34.1714 279 2532 | 4000 | 2280 0,133

] 3.88 218 307.7 | 1.902 37.0186 327 1902 | 5000 | 209 0,067

9 381 202 308.1 1,753 33,0240 597 1,753 Toplam 1,000

10 3.87 213 3094 | 1.853 42,0951 408 1,853

1 4,16 252 3099 | 2242 4,5103 9 2,242

12 4.65 280 310.9 2,558 25,3836 140 2,558

13 4.65 203 309.7 1,893 30.1038 545 1,893

14 4.64 244 308.7 2.256 11,2238 35 2,256

15 504 289 3086 | 2.706 34,0778 274 2,706

2.Adim: Cizelge 4.14.’de Onceki verilere gore yeni olusan sartlar icin
tahminlemenin nasil yapildig1 detayli olarak KNN metoduna gore gosterilmistir.
1950 adetlik veri grubunun KNN ve YSA metotlar ile elde edilen kalite kaybi
tahminlemelerindeki sapmalarin kiyaslanabilmesi i¢in tahminleme algoritmasinin
kurulmasi gerekmektedir. Bu algoritma Excel Macro VBA ile kodlanmigtir. 2.
adimin ilk safhasi mesafe hesaplamadir. Mesafenin hesaplanmasi agsagida denklem

4.3.1° de gosterilmistir.

KDG: Kalite Dagilim Gostergesi
FHA: Fire Yaratacak Kalite Hatas1 Adedi
BUM: Briit Uretim Miktari

Mesafe (4.3.1)

= \/(KDGtest - KDGveri)2 + (FHAtest - FHAveri)z + (BUMtest - BUMveri)2

Bu mesafe hesabinda kullanilan yéntem Oklid mesafesi yontemidir (Jiang
ve Zhou, 2004). Test grubundaki her bir verinin, veri grubundaki her bir veriye olan
uzakligi hesaplanmali ve en yakin olan K adet verinin verimliligi kaydedilmelidir.

Bu calismada K degeri 5 olarak se¢ildigi daha once belirtilmisti. 5 adet en yakin

verinin kalite kayiplar1 Bolim 3.2.3’te anlatildigr gibi Ty = Zk%* Ky (3.3.3)
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denklemi ile tek bir tahmine indirgenmistir. Calisma i¢in Yazilan ve Ek 4’de
detaylar1 verilen VBA kodlari i¢in kurulan algoritmanin yapay kodu asagidaki Sekil
4.2°deki gibidir.

Degiskenleri

sifirla ve .
deger ver Hayir |

0

00 adet
verinin
tahminleri
tamamlan
di mi?

I

Mesafeleri
Hesapla

I

En Yakin 5
Veri
Bulundu
Mu?

Yakinhk Sina

|

Sekil 4.4. KNN Algoritmasi I¢in Yazilan Kodlar

Sekil 4.2.”deki gibi hazirlanan algoritmanin Excel Macro VBA kodlarn EK-
1 de verilmistir.

Yukarida goriildiigii lizere kurulan modiilde, verilerin yakinligmnin test
edilmesi, mesafelerin hesaplanmasi ve tahminleme icin kullanilan degiskenler
sifirlanmig ya da gereken degerleri almiglardir. Ardindan mesafeler hesaplanmstir.
Hesaplanan mesafelerin yakinliklar1 sinanmig ve en yakin 5 adet veri bulunup
kaydedilene kadar bu islem devam etmistir. En yakin (K adet veri satir1) 5 adet veri
satir1 bulunduktan sonra tahminleme yapilmistir. Bu igslem 1950 adetlik test verisinin
her birinin tahminlemesi bitene kadar devam etmistir. Asagida Cizelge 4.15’de
yukaridaki yapay kodun calismasi sonucu ortaya c¢ikan tahminleme degerleri
goriilmektedir.

Asagidaki  Cizelge 4.15’da gorillen ortalama hata tahminleme
performansidir. Tahminlemenin uygulamast ve performans1 Bolim 4.5°te

acgiklanmigtir.
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Cizelge 4.15. Ortalama Hata Tahminleme Performansi

- Fire ’ . Fire _—

.| Kalite I\a‘hte Yaratacak BM Test l\a‘Me Yaratacak Bnlx Kalite l\,al“’ Earic (FarkxFark)
No | gayor | D™ | opie Hataa | U Verieri] D% | ¢ okte Hatast | T | Kayn Layhe x Ortalama

= Gostergesi Miktarn Gostergesi Miktan ¥ Tahmini Fark

Sayst Sayist

1| 2448 3,89 279 3095 KNN 1 3,89 279 309,5 | 2,448 2,449 0,0000 31,411
2 | 2246 3,96 255 306,6 Tahminle 2 3,96 255 306,6 | 2246 2,187 0,0035
3 | 2487 3.87 283 3090 3 3.87 283 3090 | 2,487 2,512 0,0006
4 ] 2532 383 289 310,0 4 3,83 289 3100 | 2,532 2,495 0,0014
5 11902 3.88 218 307.7 5 3.88 218 307.7 | 1.902 1.821 0,0065
6 1,753 381 202 308.1 6 3.81 202 308.1 | 1,753 1,723 0,0009
7 1,853 3,87 213 3094 7 3,87 213 3094 | 1853 1,800 0,0028
8 ] 2242 4.16 252 309.9 8 4.16 252 3099 | 2,242 2,126 0,0135
9 | 2.558 4,65 280 3109 9 4,65 280 3109 | 2,558 2,534 0,0006
10 | 1,893 4,65 205 309,7 10 4,65 205 309,7 | 1,893 1,865 0,0008
11 | 2,256 4.64 244 308.7 11 4.64 244 308.7 | 2.256 2,182 0,0055

1950 veri baz alimarak YSA ve KNN metotlar1 ile yapilan kalite kaybi
tahminlemesindeki fiili kalite kaybi degeri ile tahmin edilen kalite kayb1 degerlerinin
farklarinin  karelerinin ortalamalar1 arasinda c¢ok ciddi farklilik oldugu
gozlemlenmistir. YSA ile yapilan tahminlemede 0,000854 olarak hesaplanan bu
deger KNN metodu ile yapilan tahminlemede 31,411 olarak hesaplanmistir. Sadece
bu verilere bakarak bu iki yontemi kiyaslamak bu iki tahmin metodunun ¢ok farkli
sistematiklere dayali tahmin yapmalar1 nedeni ile dogru bir degerlendirme
olmayacaktir. Daha dogru bir degerlendirme yapabilmek i¢in ¢alismada kullanilan
tiim veriler biiylik sapma yaratan verilerin tiim veri grubundan ayiklanmasi i¢in K-
Means metodu ile Giglii ve dortli gruplara ayrilmistir. 4 ve 3 gruba ayrilan iglenmis
veriler YSA ve KNN metotlari ¢alismada anlatilan yontemler ile yeniden test edilmis

olup Cizelge 4.16.’da sonuglar tabloda gosterilmistir.
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Cizelge 4.16. Ortalama Sapma Degerleri

YSA Testi KNM Testi
Tiim Veri 0,000002227 31,411
K Means 3 Grup | 0,000000068 0,012
K Means 4 Grup | 0,000000012 0,020

Cizelge 4.16. incelendiginde islenen verilerle yapilan testlerde YSA metodu
ile yapilan tahminlerin KNN metodu ile yapilan tahminlerden ¢ok daha iyi sonug
verdigi net olarak anlagilmaktadir. YSA metodu ile yapilan tahminlemede ise en iyi
sonucun K-Means metodu ile 4 gruba ayrilan verilerden elde edildigi

anlasilmaktadir.

4.5, Yontemlerin Karsilastirilmasi

KNN uygulanmasi 200 satirthk bir test veri grubu iizerinde
gergeklestirilmistir. YSA egitimi ise 1950 satirhik bir egitim veri seti iginde
saglanmigstir. KNN egitim gerektirmeyen bir yontem olup YSA’nin egitim gerektiren
bir yontem olmasindan dolay1, YSA’nin egitimi i¢in kullanilan 1950 satirlik veri
grubu iizerinden karsilastirma yapmak YSA’nin lehine sonuglanabilirken KNN’nin
aleyhine olabilir. Fakat 200 satirlik test grubunda ikisini de karsilastirmak iki yontem
icin de daha dogru bir karsilastirma olacaktir. Literatiirde yapay zeka tahmin
metotlarinin performanslarinin sinanmasi igin ayri bir test verisi setinin tutulmasi
yaygin olarak goriilmektedir (Ataseven, 2013; Nielsel, 1989; Hodges ve ark, 2014;
Jiang ve Zhou, 2004).

4.5.1. Test Veri Seti icin YSA Hata Performansi

Bu calismada YSA 1950 satirlik bir veri seti ile egitilmistir. 200 satirlik hig¢
egitilmedigi bir veri seti ile de test edilecektir. Bu c¢aligmadaki beklenti hig
egitilmedigi 200 veri i¢in de ayn1 performansi gosterebilmesidir. Ciinkii 1950 satilik
veri de 200 satirlik veri de ayni {iretim ortamina ait olup ayni karakteristik 6zelliklere

sahiptir.
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Egitimi 1950 satirlik veri ile yapilan egitilmis YSA’ya 200 satirlik test veri
seti girdi olarak girdiginde tahminlerinin kesinligi test edilmistir. Bu testin 6l¢iisii de
ortalama tahmin hatasidir. Bu 200 veri i¢in ortalama tahmin hatas1 0,000472’dir. Bu
deger verileri saglayan isletme tarafindan kabul edilebilir karsilanmistir. Caligma
icin ise Excel Solver’in lokal optimalarda takilma riski degerlendirildiginde bu sonug
tatmin edicidir. Bu deger ayni zamanda KNN algoritmasinin ortalama tahmin
hatasinin karsilastirilmast i¢in de kullanilacaktir. Tiim degerler ve hesaplarin
yapildig1 Excel hesap cizelgesi Ek 2’de goriilebilir. Bu tablodaki gosterimler
uygulamanin bir 6rnegidir. Tiim veriler i¢in uygulanan bu test, K Means metodu ile
3’1t ve 4°1i gruplara ayrilan veriler igin de ayni mantikla olusturulan test veri seti

icin de yapilmistir. Test sonuglarinin karsilagtirilmasi Cizelge 4.18.’de gosterilmistir.

4.5.2. Test Veri Seti icin KNN Hata Performansi

KNN algoritmas1 egitim gerektirmeyen bir algoritma olmasindan 6tiirii 1950
adetlik egitim verisi KNN i¢in kullanilmayacaktir ve KNN’in 200 verilik test
setindeki basarisi sinanacaktir. Bu ¢alisma yapilmis olup Cizelge 4.17. iizerinden
goriildiigli iizere ortalama hatasi 25,4°diir. Bu sirketin verileri ve bu g¢aligmalar
1s5181inda YSA algoritmasi test verilerinde KNN algoritmasina kars1 bir baskinlik
ozelligi gostermistir. Bu degerler, hem YSA ’nin kullanig kolayligr a¢isindan hem de
tahmindeki kesinliginden dolay1, sirketlerin kullanimini daha ¢ok tesvik edecektir.
Bu deger ayni zamanda YSA algoritmasmin ortalama tahmin hatasinin
karsilastirilmasi i¢in de kullanilacaktir. Bu tablodaki gdsterimler uygulamanin bir
ornegidir. Tiim veriler i¢in uygulanan bu test, K Means metodu ile 3’li ve 4’li
gruplara ayrilan veriler icin de ayn1 mantikla olusturulan test veri seti i¢in de

yapilmigtir. Test sonuglarinin karsilastirilmasi Cizelge 4.18.’de gosterilmistir.
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Cizelge 4.17. Tiim Verilerin KNN Tahminlemesi Test Veri Seti Analizi

’ Fre > Fize A
| ame | Ko | e | D Ten | 22 | vesacs | 2% | xne Kalite | Fark | o rkxFark)
No > Dagien % Cretem < Daglen | . Cretm | Kayb x
Kaybs | Gostergesi | Koo Hatan | g on Verderi] G sterges| KMe Hatas |\ | KoYt Tahmini | Fark | Ortalama
Sayist Saviss
1 |2e8 | 380 279 309.5 s 158 36 2106 | s289] 13 2084 | 056 25,4
2 | 2236 | 396 285 3066 | Tonminte | [ 1237 3366 2394 | $%90| 1.5 2188 | 0,47
2487 | 387 283 309.0 272 | ssos 3186 | 4805 | 27 2934 | 0.06
3 |22 s 289 3100 368 | 3% 2898 | s133| 22 2628 | 0.0
s [ 1902 | 3s8 218 3077 1787 | 3,013 4382 | 639 35 3328 | 095
6 | 1753 | 381 202 308,1 290 | ssu 297 S| 25 279% | 009
s | 387 [ 213 13094 4068 | 3024 [sm2] 22 32
8 | 2242 | 4.16 282 09.9 159 3276 | 4822] 27
9 | 2558 | 468 280 109 3.086 2916 | %829 | 20
10 | 1893 | 465 208 309.7 372 | _3.662 261 s120| 20

Cizelge 4.18. Veri Seti Analizi Ortalama Sapma Degerleri
KNN Testi

1.

YSA Testi
Tdm Veri 0,000472361 25,3725
K Means 3 Grup | 0,000473944 0,5695
K Means 4 Grup | 0,000000268 1,2822

Cizelge 4.16. ve Cizelge 4.18. incelendiginde 2 husus dikkat ¢ekmektedir;

K Means metodu ile gruplama yapilmasinin ardindan yapilan

tahminlerin fiili degerlere yaklagmasi, sirketten aliman 1950 verinin

icerisinde anlamsiz verilerin var oldugunu bunlarin da tahmin

hassasiyetini diisiirdiiglinii gostermektedir. Bu anlamsiz verilerin K

Means algoritmasi ile basarili bir sekilde ayiklanmasi sonucunda ¢ok

daha hassas tahminleme yapilabildigi goriilmiistiir.

Olusturulan veri setleri ile yapilan testler sonucunda dahi, K means ile

4 gruba ayrilarak ayiklanan veriler ile YSA ile yapilan tahminleme ¢ok

iyi sonug vermektedir.

Bu degerlendirmeler sonucunda; calismanin yapildigi isletme de kalite kayb1

tahmininin YSA metodunda K Means ile 4 gruba ayrilmak sureti ile elde edilen

verilerin kullanilarak yapilmasi uygun goriilmiistiir.
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4.6 Bulgularin Literatiir ile Karsilastirilmasi

Cizelge 4.19: Bulgularin Literatiir ile Karsilastirilmasi

Literatiirdeki | Calisma Calismanin llgisi ve Sonuglar
Calisma Bulgulan performans olg¢iisii
Myers ve YSA egitiminin YSA ¢ézimine Sonuglar
Hutchinson karmasik yapisi matematiksel ile uygun
(1989) yaklasimlar degil
Hecht-Nielsen | Geri yayilim teorisinde | Karmasik modellerin Sonuglar
(1992) sezgisel yaklagimlar sezgisel ¢dzimleri ile uygun
degil
Huang ve YSA’nin sematik Noéron sayisinin Sonuglar
Babri (1998) yapisi parametrelestiriimesi ile uygun
Jiang ve Zhou | Gurdlti temizlemenin Tahminleme ve Sonuglar
(2004) YSA ve KNN siniflandirma ile uygun
performansina etkisi performans olcileri
Li ve Guo KNN’in anomali KNN siniflandirma Sonuglar
(2007) temizleme performans 6lgimu ile uygun
(siniflandirma) degil
performansi
Ekincioglu ve YSA'nin regresyon MSE (Mean Squared Sonuglar
ark. (2017) metotlarina gore Error) hata dlgusune ile uygun
performansi gore YSA ve regresyon
metotlari
karsilastiriimasi
Ravinder Excel Solver'in MSE, MAD(Mean Sonuglar
(2013) dogrusal olmayan Absolute Deviation) ve ile uygun
optimizasyondaki MAPE (Mean Absolute
performansi Percentage Error) hata
Olguleri
Ataseven Zaman serileri ve YSA | MSE, MAD(Mean Sonuglar
(2013) performansi Absolute Deviation) ve ile uygun
karsilastiriimasi MAPE (Mean Absolute
Percentage Error) hata
Olgileri
Ataseven YSA'nin sematik Noron sayisinin Sonuglar
(2013) yapisi parametrelestiriimesi ile uygun
degil

Dogrusal olmayan programlamanin bir dezavantaji da ig¢biikey olmayan
setlerde eniyilemenin zor olmasidir. Myers ve Hutchinson (1989), ve digerleri bu
calismada

dogrusal olmayan aktivasyon (lojistik) fonksiyonlarimin yerine
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yaklagimlarla parcali fonksiyonlar haline getirilmis aktivasyon fonksiyonlar
kullanmanin avantajlarin1 degerlendirmislerdir. Calismada ise MSE performans
Olgtisinde MS Excel GRG-Nonlinear Solver beklenen performans Kkriterini
saglamistir. Sonuglardaki bu farkliligin sebebinin kurulan YSA yapisinin basit ve
model biiyiikliigliniin ¢oziilebilir olmasidir. Bunlara ek olarak aktivasyon
fonksiyonlarinin Myers ve Hutchinson (1989)’dan farkli olarak sigmoid yerine
dogrusal  segilmesidir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu sigmoid ile
karsilastirildiginda daha az matematiksel olarak karmasiktir.

Hecht-Nielsen (1992), calismasinda YSA’nin egitimi (geri yayilimi)
tizerinde durmustur ve geri yayilim teorisini incelemistir. Calismada ise geri yayilim
icin Hecht-Nielsen (1992), belirttigi gibi geri yayilim sezgiselleri yerine MS Excel
GRG-Nonlinear Solver kullanilmasi yeterli olmustur. Bu farkliligin nedeninin model
boyutunun ve aktivasyon fonksiyonu karmasikliginin bir geri yayilim sezgiseline
ihtiya¢ duyulmayacak kadar ¢oziilebilir olmasidir. MS Excel Solver kullanmanin ve
Ongoriilen paternlerin diisiik karmasikliginin bir avantaji olarak geri yayilim
algoritmalar1 ¢alismada kullanilmamustir.

Huang ve Babri (1998), ileri beslemeli tek gizli katmana sahip YSA’larin
gizli katmanindaki ndéron sayisini kararlagtirmak tizerine ¢alismiglardir. Bahsedilen
yapay sinir ag1 yapisi bu c¢aligmada kullanilan yapiyla ayni yapidir. Bu ¢alismada
Huang ve Babri (1998), N adet néron kullaniminin en fazla N adet paterni
Ogrenebilecegine kanit sunmuglardir. Caligmada Ongoriilen patern sayisinin ii¢
olmas (diisiik verimlilik, orta seviyede verimlilik ve yiiksek verimlilik) ile birlikte
ii¢ adet gizli katman noéronu kullanilmasi uygun gériilmiis ve bu yapiyla birlikte elde
edilen tahminler tatmin edici bulunmustur.

Jiang ve Zhou (2004), YSA ve KNN girdilerindeki giiriiltiileri temizlemek
icin bir ¢alisma yapmuslardir. Bu ¢alismada giiriiltii ger¢ekgi olmayan ya da veri
setinin genel paternine uymayan veriler olarak tanimlanmustir. Bu giiriiltii olusturan
verilerin YSA’nin ve KNN’nin tahminleme veya siiflandirma performansina kotii

etkisi olabileceginden bahsetmistir. Calismada kullanilan depiirasyon yontemi
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kantitatif bir yontemdir. Calismada ise Kalitatif bir yontem olarak uzman goriisii
kullanmilmistir yani Kalite Kontrol Departmani uzmanlarina damsilmistir. Giiriiltii
temizlenmesi uzman gdzetiminde yapilmistir ve sonuglar Jiang ve Zhou (2004)
uyumlu goriilmiistiir ¢linkii giiriiltiisii temizlenmis veriler ile yapilan YSA egitimi
tatmin edici tahminlerle sonu¢lanmustir.

Li ve Guo (2007), arastirmalarinda IT sistemlerinde saldir1 ve spam
algilamada KNN yonteminin kullanimini denetlemislerdir. Bu ¢alismada KNN’in
anomalileri ortaya cikarmadaki basarisinin saldir1 algilama konusunda basarili
olabilecegi tezi ileri siiriilmiistiir. Calismada YSA yontemi KNN algoritmasindan
daha iyi tahminler sundugundan sonuglar uygun degildir.

Ekincioglu ve ark. (2017), caligmalarinda saatlik tiretim miktarlarinin
mermer yiizey sertligi gibi bazi1 kalite kontrol Olgiilerine bagli tahminini
incelemislerdir. Bu inceleme i¢in Schmidt ve Shore sertlikleri adi verilen bazi kalite
Olciileri kullanmiglar ve bunlarin iiretim miktarlarma etkisini aragtirmiglardir.
Tahminleme i¢in YSA ve Regresyon Analizinin performanslan karsilastirilmis ve
hata performansinda YSA’nin daha iyi sonuglar verdigini gdzlemlemislerdir.
YSA’nin baskinligi ¢alismada da mevcuttur.

Ravinder (2013), arastirmasinda Excel Solver’in dogrusal olmayan
optimizasyondaki bagarist sinamak i¢in yaptigi ¢alismada, tissel diizleme tahmin
metotlarinin parametrelerinin karar verilmesini modellestirmis ve Excel Solver
aracilig ile global optimaya ulagip ulagamayacagini goérmek istemistir. Calismada
iissel diizleme yontemlerinin tahmin hatalarinda global optimaya ulasan
parametreler Onceden karar verilmis ve Excel Solver’m bu degerleri bulup
bulamayacagi ya da alternatif ¢6ziimlerden birini saptayip saptayamayacagini
Olciilmiistiir. Calismada da Kullanilan MS Excel Solver local optimada takilma
riskini yasatmig fakat farkli baslangi¢ noktalar1 ile YSA optimizasyonuna
baslandiginda daha iyi local optimalar elde edilmis ve ¢aligmada bu daha iyi lokal

optimalar kullanilmistir.
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Ataseven (2013), Box-Jenkins ARIMA zaman serileri Ongoriileme
modellerini YSA modelleri ile karsilagtirmistir. Bu ¢alisma i¢in materyal olarak bir
sirketin 4 iiriiniine ait 11 yillik satis verileri kullanilmistir. Ongdrii modellemesi bu
calismada nitel ve nicel yontemler olarak iki siifa ayrilmis ve nicel yontemler
incelenmistir. Bu nicel yontemler YSA tahminleme performansi ile
karsilastirilmistir. YSA ile karsilastirma sonucunda YSA’nin baskinligi calismada
da mevcuttur. Ancak Ataseven (2013)’ {in calismada karsilastig1 gizli katman néron

sayisini belirleme sorunu ¢alismada problemlere yol agmamustir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuglar

Yapay Sinir Aglar1 ve KNN metotlar1 ile kalite kaybi tahminlemesi
yapilmasi icin girdi olarak kullanilacak veriler tespit edilirken kalite kaybina olan
etkileri 6l¢iilebilen veriler tercih edilmistir. Miinferit zamanlarda ortaya ¢ikan ariza,
stirekli hata, enerji kesintisi gibi etkileri dl¢iilebilen kayip nedenleri ile ilgili verilerin
biitiinliigii bozacak olmalar1 nedeni ile ¢aligmada girdi olarak kullanilmas1 uygun
bulunmamistir. Gegmis gilinlerde olusan; kalite dagilim gdstergesi, fire yaratacak
kalite hatas1 adeti, briit {iretim miktar1 verilerine gore olusan tiim kalite kayiplari
verileri alinmigs ve bu calismada anlatildigr sekilde YSA ve KNN metotlar
kullanilarak MS Excel ile kalite kaybi tahmin modelleri olusturulmustur. Calismada
her iki modelin de 6grenebilen modeller olmalari, tahminlemeyi olabildigince yakin
yapabiliyor olmalari, yaygin olarak kullanilabilme imkanlarinin olmalar1 bu iki
modeli olukga kullanigh hale getirmistir.

KNN metodu tahminleme yapacagi girdi degerlerine en yakin K veriyi
(Calismada K=5 olarak alinmistir) dikkate alip diger verileri yok sayarak
tahminleme yaptig1 icin, tahminleme sirasinda tiim verileri dikkate alan YSA
metoduna gore dezavantajlidir. Diger yandan YSA metodu ile yapilan tahminlerde
solver calistirildiktan sonra 6nceki verilere ihtiya¢ duyulmadan sadece egitilen gizli
ndronlar ile tahminleme yapilabilmektedir ancak KNN metodunda en yakin K adet
veri segilecegi icin tiim verilere ihtiyag duyulmaktadir. Bu durum tahminlemeyi
yapacak MS Excel dosyasinin boyutunu artirmakta ve dosyanin boyutuna gore
uygulama sirasinda bazi teknik problemler yasanmasina neden olabilmektedir.

YSA ile kalite kaybi1 tahmini sisteminin devreye alinmasi ile birlikte vardiya
sonlarinda onceki veriler dikkate alinarak ilgili vardiya igerisinde olusan kalite
dagilim gostergesi, fire yaratacak kalite hata sayis1 ve briit tiretim miktar1 degerlerine
gore kalite kayb1 %99,99 dogrulukta tahmin edilmekte ve tahmin edilen deger

mevcut kalite kaybi ile kiyaslanabilmektedir. YSA algoritmasi test edildikten sonra
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yiiz binde 1 daha az hata ile tahmin yapmasi1 tatmin edici bulunmustur. Bu
karsilagtirmadan sonra YSA ile kalite kayb1 tahmini yapilarak fiili kalite kaybi ile
tahmin edilen kalite kaybi degeri kiyaslanmaya baslanmistir. Tahminin KNN ile
kesinligi ise %99,98 olmustur. Gergeklesen kalite kaybinin tahmin edilen kayip
degerinin istiinde veya altinda olmasina gore operatoriin basar1 diizeyi sayisal
verilere degerlendirilebilmektedir. Sistem devreye girdikten kisa bir siire sonra
operatorler arasinda bir rekabet ortami olusmus olup operatorlerin is yapis
sekillerinde olumlu yonde gelismeler gozlemlenmistir. Operatorlerin is yapis
sekillerinin olumlu yonde gelistirmeleri kalite kayiplarinin énemli 6l¢iide azalmasini
saglamistir. Elde edilecek bu veriler ilerleyen giinlerde performansa dayali maas
zammu, terfi gibi kararlarda kullanilabilecek ve isletme icerisindeki adalet algisini
giiclendirerek personelin daha verimli calismasimna imkan saglayacaktir. Ek 3’°de
olusturulan ve performans degerlendirme sistemine veri olusturacak veri tabani
gOriiniigii verilmistir.

Caligmada anlatilan ve orneklendirilen KNN ve YSA metotlar ile talep,
hammadde ihtiyaci, ariza zamani gibi isletmeler i¢in hayati 6neme sahip konularda
tahminleme yapilabilmesi olabildigince kolay uygulanabilir bir hale getirilmistir.

Caligmada anlatilan sistemin isletmede uygulamaya ge¢mesi ile birlikte
kalite kayiplarinin ortalama %0,2 oraninda azaldig1 gézlemlenmistir. Bu rakam az
gibi goriinmekle birlikte {iretim kapasitesinin ¢ok yiiksek olmasi nedeni ile isletme

i¢in uzun vadede ciddi bir kazang saglayacaktir.

5.2 Oneriler

1. Uretim ve servis ortamlarinda kalite kontrol miisteri kitlesine dogrudan
etki eden faktorlerdendir. Kalite kontrole yapilan yatirimlar miisteriye
dogrudan etki edebilmektedir. Ancak kalite kontrol kayitlarinin
tutulmasi ve 6l¢limlerin yapilmasi sirasinda insan hatalar1 gerek tekrarl

islerden gerekse ergonomik nedenlerden dolay1 olusabilir (Stanton ve
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Baber, 2005). Bu baglamda kalite kontrol gérevlerinin otomatize
edilmesi i¢in yapilan yatirimlar bu hatalarin azaltilmasina katkida
bulunabilir.

2. Kalite kontrol istatistiklerindeki artis tiretim (servis) ortamindaki net
iiretimin (servis kalitesinin) diigiisiine yol agmaktadir. Azaltici eylemler
yerine Onleyici yontemlerin uygulanmasi kalite kontrol veriminin daha
da artmasina neden olmaktadir (Yanar, 2008). Dolayisiyla kalite
kontrol ve sistem etkinligi konusunda teknolojiye ve insana yatirilan
yatirimlarin - 6ngériicii ve Onleyici arag ve metotlar {izerine
yogunlastirilmasi dnerilmektedir.

3. [llerleyen teknoloji ile beraber karmasik yapidaki sistemlerin belirli
amaglar dogrultusunda iyilestirilebilirligi artmistir. Sadece ¢dziime
yonelik algoritmalar, metotlar ve metodoloji gelismekle kalmamig bu
gelisimlerin sergilendigi bilgiye ulasim da kolaylasmustir. Insan eforu
gerektiren bilgi islem gorevleri de dolayisiyla yerini veri otomasyonuna
birakmaya baslamistir. Isleme hiz1 ve giicii yiiksek ve kesin islemleri
hatasiz yapabilen makineler tiretim ve servis ortamlarinda bilgi islem
i¢in kullanilabilir.

4. Karmagik matematiksel ve fiziksel yapiya sahip sistemler gelistirilen
O0grenme algoritmalar1 ile daha algilanabilir hale gelmislerdir. Bu
sistemlerin girdileri ve ¢iktilar1 makine dgrenmesi ile bir performans
Olciisii dahilinde tanimlanabilmekte ve girdiler ve ¢iktilar performans
kriterlerine gore de degistirilebilmektedir. Kalite ve verim yonetiminde
de aktif olarak kullanilabilecek olan bu 6grenme metotlari sistemlerle
entegre olmakta ve sistemlere yon verebilmektedir.

5. Bu calismada da oldugu gibi dinamik yapiya sahip iiretim ve hizmet
sistemlerinin  ¢iktilar1  zamanla  degisen  kosullara  gore
degisebilmektedirler. Bu degisimlere ayak uydurabilmek igin bu

sistemlerin dinamizmine ayak uydurabilecek kullanimi kolay, hesap
65



5. SONUCLAR VE ONERILER Ahmet ERENLER

karmagiklig1 diigiik ve adaptasyon potansiyeli yiiksek yontemler tercih
edilmelidir. Bu calismada kullanilan KNN ve Excel Solver destekli
YSA’ da bu tanima uymaktadir. Matematiksel karmagiklig1 yliksek olan
dinamik sistemlerde performanslarinin yiiksek olmasindan dolay1 bu
sistemlere uygulanmalari 6nerilmektedir.

6. Gunimiizde 6grenme temelli maliyet gerektirenleri sistemlere adapte
edilmeleridir. Bu ¢calismada oldugu gibi her sirketin temel araglarindan
biri olan MS Excel tahminlemede ve siniflandirmada kullanilabilecek
sistem elemanlarina sahiptir. Bu da yapilan isin teknik altyapisinin
kurulmasinda biiytik giigliikler olmayacagmin bir gostergesidir. Bu
baglamda calismadaki probleme benzer iiretim ve servis problemlerine
oOnerilebilecek ¢oziim yaklasimlarinda kullanimi basit ofis araglarinin
bile verimli ve etkili ¢6ziim sunabilecegini diisiinmek gerekmektedir.

7. Kullanilan basit ofis araglar1 her ne kadar diisik maliyetli, hizl,
dinamik, verimli ve etkin ¢6ziimler sunabilse de bazi 6diinlesimler goz
ard1 edilmemelidir. Buna bir érnek olarak MS Excel GRG-Nonlinear
Solver her ne kadar hizli ¢oziimler iiretse de en bilylik dezavantaji
global optima garantisi vermemesidir (Ravinder, 2103). Bu da demek
oluyor ki her zaman lokal optimada takilma riski vardir. Bu tiir caligma
araclarinda parametrelere farkli baglangi¢ degerleri verilerek kotii lokal
optima problemleri agilabilir ve daha iyi lokal optimalar bulunabilir ve
hatta global optimaya ulasilmis olunabilir.

8. Bu calisma yapilirken objektifligin saglanabilmesi i¢in girdi bilgileri
calisanlardan habersiz olarak toplanmustir.

9. Hatali bilgiler ayiklanirken her zaman uzman bilgisine bagvurulmustur.
Bunun yaninda jenerik olarak c¢alisabilen sayisal metotlarinda
denenmesi her zaman bir se¢enek olarak onerilebilir. Fakat unutmamak
gerekir ki oOnerilen metotlar nicel (kantitatif) ve nitel (kalitatif)

metotlarin birlesimi olan metotlardir (Ataseven, 2013).
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Ek 3: YSA Optimizasyonu Sonucu Tahmini ve Fiili Kalite Kayiplar:
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Ek 4: Kullanilan Excel VBA Kodu

Sub KNN(Q)

Application. EnableEvents = False

Dim Distance As Double

Dim Min_Distance(1 To 1951,1 To 5) As Double
Dim Yakin_Randiman(1 To 1951,1 To 5) As Double
Dim Yakinlik_Onayi As Boolean

Dim Tahmin(1 To 1951) As Double

Dim cnt As Integer

cnt = 0

Forka = 1To0 99999

If Not IsEmpty(ActiveSheet. Cells(ka + 1,3).Value2) Then
cnt = cnt + 1

Else

Exit For

End If

Next ka

Fori = 1To 1951

Yakin_Randiman(i, 1) =
Yakin_Randiman(i, 2) =
Yakin_Randiman(i, 3) =
Yakin_Randiman(i,4) =
Yakin_Randiman(i, 5) =

o O o o o
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Min_Distance(i, 1) = 999999999999+#
Min_Distance(i, 2) = 999999999999#
Min_Distance(i, 3) = 999999999999#
Min_Distance(i,4) = 999999999999#
Min_Distance(i,5) = 999999999999#

Distance = 0

Forj = 1Tocnt

Yakinlik_Onayi = False

Distance = (ActiveSheet.Cells(i + 1, 8).Value2

— ActiveSheet. Cells(j + 1,3).Value2) * 2

Distance = Distance + (ActiveSheet.Cells(i + 1,9).
Value2 — ActiveSheet.Cells(j + 1,4).Value2) * 2
Distance = Distance + (ActiveSheet.Cells(i + 1,10).
Value2 — ActiveSheet.Cells(j + 1,5).Value2) * 2
Distance = Math. Sqr(Distance)

If Distance <= Min_Distance(i, 1) Then
Min_Distance(i,5) = Min_Distance(i, 4)
Yakin_Randiman(i,5) = Yakin_Randiman(i, 4)
Min_Distance(i,4) = Min_Distance(i, 3)
Yakin_Randiman(i,4) = Yakin_Randiman(i, 3)
Min_Distance(i, 3) = Min_Distance(i, 2)
Yakin_Randiman(i,3) = Yakin_Randiman(i, 2)
Min_Distance(i, 2) = Min_Distance(i, 1)
Yakin_Randiman(i,2) = Yakin_Randiman(i, 1)
Min_Distance(i, 1) = Distance

Yakinlik_Onayi = True
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Yakin_Randiman(i, 1) = ActiveSheet.Cells(j + 1, 2).Value2
End If

If Distance <= Min_Distance(i, 2) And Yakinlik_Onayi = False Then
Min_Distance(i,5) = Min_Distance(i, 4)
Yakin_Randiman(i,5) = Yakin_Randiman(i, 4)
Min_Distance(i,4) = Min_Distance(i, 3)
Yakin_Randiman(i,4) = Yakin_Randiman(i, 3)
Min_Distance(i, 3) = Min_Distance(i, 2)

Yakin_Randiman(i, 3) = Yakin_Randiman(i, 2)
Min_Distance(i, 2) = Distance

Yakinlik_Onayi = True

Yakin_Randiman(i, 2) = ActiveSheet.Cells(j + 1,2).Value2
End If

Range(B2:P2). Select
Selection. Font. Size = 14
Selection. Font. Size = 12
Selection. Font. Bold = True

Selection. Font. Bold = False

If Distance <= Min_Distance(i, 3) And Yakinlik_Onayi = False Then
Min_Distance(i,5) = Min_Distance(i, 4)

Yakin_Randiman(i,5) = Yakin_Randiman(i, 4)

Min_Distance(i,4) = Min_Distance(i, 3)

Yakin_Randiman(i,4) = Yakin_Randiman(i, 3)

Min_Distance(i, 3) = Distance

Yakinlik_Onayi = True
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Yakin_Randiman(i, 3) = ActiveSheet.Cells(j + 1,2).Value2
End If

If Distance <= Min_Distance(i, 4) And Yakinlik_Onayi = False Then
Min_Distance(i,5) = Min_Distance(i, 4)

Yakin_Randiman(i,5) = Yakin_Randiman(i, 4)

Min_Distance(i,4) = Distance

Yakinlik_Onayi = True

Yakin_Randiman(i,4) = ActiveSheet.Cells(j + 1,2).Value2

End If

If Distance <= Min_Distance(i, 5) And Yakinlik_Onayi = False Then
Min_Distance(i,5) = Distance

Yakinlik_Onayi = True

Yakin_Randiman(i,5) = ActiveSheet.Cells(j + 1, 2).Value2

End If

Next j

Fork = 1To5
Tahmin(i) = Tahmin(i) + Yakin_Randiman(i k) * (6 — k) / (15)

Next k

ActiveSheet. Cells(i + 1,13).Value = Tahmin(i)

Next i
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MsgBox (cnt)

Application. EnableEvents = True
ActiveWindow. ScrollRow = 4
ActiveWindow. ScrollRow = 11
ActiveWindow. ScrollRow = 22
ActiveWindow. ScrollRow = 47
ActiveWindow. ScrollRow = 107
ActiveWindow. ScrollRow = 171
ActiveWindow. ScrollRow = 338
ActiveWindow. ScrollRow = 640
ActiveWindow. ScrollRow = 1126
ActiveWindow. ScrollRow = 1290
ActiveWindow. ScrollRow = 1712
ActiveWindow. ScrollRow = 1876
ActiveWindow. ScrollRow = 1894
ActiveWindow. ScrollRow = 1901
ActiveWindow. ScrollRow = 1926

ActiveWindow. LargeScroll Down: = 0

Range("N1951"). Select

ActiveWorkbook. Save

Range("F1934"). Select

ActiveWindow. LargeScroll Down: = —90
Range("F6"). Select

ActiveSheet. Shapes. Range(Array("Button 1")). Select
Selection. OnAction = "AA"

Range("F8: F9"). Select

Range("F9"). Activate

82



ActiveSheet. Shapes. Range(Array("Button 1")). Select
End Sub

Range("Q4"). Select
ActiveWorkbook. RefreshAll
ActiveWorkbook. Save

End Sub
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